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Medições das oscilações espontâneas nos sinais fisiológicos relativos ao sistema 
cardiorrespiratório foram utilizadas neste trabalho para a obtenção de índices que refletem a 
condição de funcionamento e adaptação do sistema nervoso autônomo (SNA), permitindo sua 
avaliação de forma não-invasiva. Foram calculados índices de variabilidade da frequência 
cardíaca (VFC), sensibilidade do barorreflexo (BRS) e acoplamento cardiorrespiratório (ACR) 
por meio do processamento de sinais de eletrocardiograma, pressão arterial e respiração.  
Medidas espectrais da VFC foram determinadas com base na densidade espectral de potência 
(PSD) do sinal de intervalos R-R (RRI) nas regiões de alta (HF) e baixa (LF) frequência, assim 
como foi calculado o índice temporal dado pelo quadrado médio de diferenças sucessivas do 
sinal RRI, denominado RMSSD.  
Índices temporais da BRS foram obtidos pelo método da sequência. Já os índices BRS 
espectrais basearam-se nas relações entre as PSDs dos sinais RRI e pressão arterial sistólica 
(PAS), e na função de resposta em frequência (FRF) entre RRI e PAS nas regiões LF e HF, 
bem como na média das duas regiões (índice α). Os índices espectrais foram obtidos com e sem 
o uso do critério da coerência. Um modelo auto regressivo com entrada exógena (ARX) também 
foi aplicado para obter a resposta ao impulso entre PAS e RRI, e a sua transformada de Fourier 
proporcionou o ganho dinâmico na banda LF, usado como um índice BRS adicional.  
De forma semelhante ao realizado para os índices espectrais da BRS, foram calculados índices 
do ACR utilizando as PSDs, FRFs e respostas ao impulso correspondentes às relações entre os 
sinais de RRI e volume pulmonar instantâneo (VPI). 
Os dados utilizados neste trabalho são referentes a 21 pacientes portadores de cardiomiopatia 
hipertrófica (CMH), tanto não-obstrutiva (CMHNO = 11) quanto obstrutiva (CMHO = 10), em 
que obstrução se refere à obstrução da via de saída do ventrículo esquerdo (VSVE). Os dados 
foram cedidos pelo professor Geraldo Lorenzi-Filho, do Instituto do Coração (InCor) da 
Universidade de São Paulo (USP). Os pacientes foram submetidos à aplicação de terapia CPAP 
(do inglês, continuous positive airway pressure) sob três condições distintas de pressão: basal, 
sham-CPAP e CPAP a 10 mmH2O (CPAP10). Assim, os índices foram calculados para todas 
  
as condições CPAP com o objetivo de verificar as alterações provocadas por essa terapia nas 
funções de controle exercidas pelo SNA.    
Para a VFC, a análise de variância mostrou resultados significativos na tarefa de diferenciação 
de grupos de indivíduos (considerando condição CPAP e nível de obstrução) para os índices 
RMSSD e HRVHF, ambos medidas de modulação vagal. O uso agudo de CPAP10 provocou um 
aumento significativo na magnitude desses índices VFC de HF quando comparados à condição 
basal (RMSSD: p = 0,009; HRVHF: p = 0,033), mas apenas em indivíduos com CMHNO. Esse 
resultado indica um aumento da estimulação vagal/diminuição da atividade simpática, o que 
representa uma melhoria na adaptabilidade e funções de controle do SNA como resposta à 
aplicação aguda de CPAP.  
Os índices BRS calculados com o método da sequência e todos os índices BRS espectrais de 
LF também forneceram resultados significativos. Em relação à condição basal, o uso agudo de 
CPAP10 provocou um aumento significativo na magnitude desses índices BRS (BRSseq+: p = 
0,03; BRSseq-: p = 0,018; BRSLF: p < 0,001; BRSLF-C: p = 0,009; BRShLF: p = 0,046; BRSdgLF: 
p = 0,021), novamente apenas em indivíduos com CMHNO. Isso sugere uma melhoria no 
sistema de controle da pressão arterial via barorreflexos e na adaptabilidade do SNA em si, 
como consequência do uso agudo de CPAP. Entretanto, não foi observada qualquer alteração 
significativa em qualquer dos índices dos indivíduos com CMHO.    
A utilização da coerência diminuiu o poder estatístico na diferenciação entre os grupos de 
obstrução/condição CPAP. Os índices ACR não produziram nenhum resultado significativo, 
uma vez que sinais de respiração só estavam presentes na condição CPAP10 e a única 
possibilidade de diferenciação seria entre os grupos de CMHNO e CMHO, o que não ocorreu. 
Esses resultados sugerem que a terapia CPAP, ao menos no sentido agudo, altera 
significativamente a função autônoma em pacientes com CMHNO, provocando a regulação do 
balanço simpato-vagal por meio do aumento da atividade vagal/diminuição da atividade 
simpática, o que representa um resultado positivo, já que esses indivíduos apresentam, devido 
a sua condição patológica, uma atividade simpática indesejavelmente aumentada. Para os 
pacientes com CMHO, entretanto, a terapia CPAP no sentido agudo não surtiu efeitos 




Measures of spontaneous oscillations in the physiological signals related to the 
cardiorespiratory system were used in this work to obtain indices that reflect the functioning 
and adaptation of the autonomic nervous system (ANS), allowing its assessment in a non-
invasive way. Indices of heart rate variability (HRV), baroreflex sensitivity (BRS) and 
cardiorespiratory coupling (CRC) were calculated through the processing of electrocardiogram, 
blood pressure and respiration signals. 
HRV spectral measures were determined based on the power spectral density (PSD) of the RR 
interval (RRI) signal in the regions of high (HF) and low (LF) frequency, as well as the temporal 
index given by the mean square of successive differences of the RRI signal (RMSSD). 
BRS temporal indices were obtained by the sequence method. Spectral BRS indices were based 
on the relationships between the PSDs of the RRI and systolic blood pressure (SBP) signals, 
and the frequency response function (FRF) between RRI and SBP in the LF and HF regions, as 
well as the mean of the two regions (α index). The spectral indices were obtained with and 
without the use of the coherence criterion. An autoregressive with exogenous input (ARX) 
model was also applied to obtain the impulse response between SBP and RRI, and its Fourier 
transform provided the dynamic gain in the LF band, used as an additional BRS index. 
Similar to that performed for BRS spectral indices, CRC indices were calculated using the 
PSDs, FRFs and impulse responses corresponding to the relationships between the RRI and 
instantaneous lung volume (ILV) signals. 
The data used in this study refer to 21 patients with hypertrophic cardiomyopathy (HCM), both 
non-obstructive (NOHCM = 11) and obstructive (OHCM = 10), with obstruction referring to 
left ventricular outflow tract (LVOT) obstruction. The data was provided by Professor Geraldo 
Lorenzi-Filho, from the Heart Institute (InCor) of the University of São Paulo (USP). The 
patients underwent CPAP (continuous positive airway pressure) therapy under three different 
pressure conditions: baseline, sham-CPAP and CPAP at 10 mmH2O (CPAP10). Thus, the 
indices were calculated for all CPAP conditions in order to verify the changes caused by this 
therapy in the control functions exercised by the ANS. 
  
For the HRV, analysis of variance showed significant results in the task of differentiating 
groups of individuals (considering CPAP condition and obstruction level) for the RMSSD and 
HRVHF indices, both measures of vagal modulation. The acute use of CPAP resulted in a 
significant increase in the magnitude of these HF HRV indices, when compared to baseline 
condition (RMSSD: p = 0,009; HRVHF: p = 0,033), but only in individuals with NOHCM. This 
result indicates an increase in vagal stimulation/decrease in sympathetic activity, what 
represents an improvement on the adaptability and control functions of the ANS as a response 
to the application of acute CPAP.  
The BRS indices calculated with the sequence method and all the spectral LF BRS indices in 
provided significant results. Compared to baseline condition, acute use of CPAP10 resulted in 
a significant increase in the magnitude of these indices (BRSseq+: p = 0,03; BRSseq-: p = 
0,018; BRSLF: p < 0,001; BRSLF-C: p = 0,009; BRShLF: p = 0,046; BRSdgLF: p = 0,021), again 
only in individuals with NOHCM. This suggests an improvement on the blood pressure control 
system through the baroreflex and on the ANS adaptability itself, as a consequence of acute 
CPAP use. However, no significant change was observed in any of the indices calculated for 
individuals with OHCM.  
The use of coherence decreased the statistical power of the distinction between the 
obstruction/condition groups. The CRC indices did not produce any significant results, since 
breathing signals were only present in the CPAP10 condition and the only possibility of 
differentiation would be between the NOHCM and the OHCM groups, which did not occur. 
These results suggest that CPAP therapy, at least in the acute sense, significantly alters 
autonomic function in patients with NOHCM, provoking the regulation of the sympathovagal 
balance by increasing vagal activity/decreasing sympathetic activity, which represents a 
positive result, since these individuals show, due to their pathological condition, an undesirably 
increased sympathetic activity. For patients with OHCM, however, acute CPAP therapy had no 
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A obtenção e análise de indicadores que permitam avaliar o funcionamento do sistema nervoso 
autônomo, como é o caso da variabilidade da frequência cardíaca (VFC), sensibilidade do 
barorreflexo (BRS) e acoplamento cardiorrespiratório (ACR), é de grande valia no estudo de 
diversas doenças, de suas implicações fisiológicas e de maneira geral, na ampliação do 
entendimento dos mecanismos de controle neural do sistema nervoso autônomo (SNA) 
[1,2,3,4].  
A obtenção de marcadores quantitativos da função autônoma é importante na avaliação de 
métodos de tratamento de doenças que de alguma forma afetam o SNA, por permitir comparar 
os índices obtidos prévia e posteriormente a determinado tratamento para verificar sua 
efetividade na melhoria do controle autônomo. Por exemplo, Buch et al. avaliaram o efeito do 
tratamento com nitroglicerina para pacientes com insuficiência cardíaca crônica por meio dos 
índices de VFC [5]; Lefrandt et al. [6] avaliaram os efeitos de determinadas classes de drogas 
no tratamento da hipertensão por meio da análise de índices BRS e Hempel et al. [7] avaliaram 
os efeitos que algumas drogas utilizadas no tratamento de pacientes com esquizofrenia 
produzem nos índices de VFC.  
Outra utilidade importante desses marcadores é o acompanhamento da evolução de doenças 
[8,9,10] e a estratificação de risco de desenvolvimento de alguns tipos de complicações 
fisiológicas, como, por exemplo, infarto do miocárdio [11,12,13].  
Os índices obtidos neste estudo são baseados em técnicas que utilizam apenas as oscilações 
espontâneas observadas nos sinais fisiológicos [14,15,16], sem necessidade da utilização de 
drogas, por exemplo. Antes do desenvolvimento dessas técnicas, a avaliação do estado de 
funcionamento do SNA era feita apenas de maneira qualitativa ou de maneira invasiva [4]. 
Dessa forma, fica clara a importância da aplicação desse tipo de técnica e de seu 
aperfeiçoamento.  
Neste trabalho, os índices de VFC, BRS e ACR são obtidos por meio da aplicação de vários 
métodos distintos de processamento em sinais de eletrocardiograma (ECG), pressão arterial 
(PA) e respiração. Os índices do sistema nervoso autônomo gerados por cada um dos métodos 
são comparados estatisticamente para avaliar se são capazes de diferenciar os grupos 
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analisados, refletindo as mudanças ocorridas no SNA devido ao uso de alguma terapia ou 
devido ao tipo de doença que o paciente apresenta. Para que os índices possam vir a ser de fato 
utilizados na prática clínica, é fundamental que seus resultados sejam satisfatoriamente 
confiáveis e capazes de perceber alterações sutis no funcionamento do SNA. Por esse motivo, 
os resultados dos métodos aplicados neste estudo são comparados.  
Os dados utilizados neste estudo foram gentilmente cedidos pelo professor Geraldo Lorenzi 
Filho, diretor do Laboratório do Sono do Instituto do Coração (InCor) da Universidade de São 
Paulo (USP) e são referentes a pacientes portadores de cardiomiopatia hipertrófica (CMH).     
Há diversas evidências de anormalidades no controle autônomo do sistema cardiovascular de 
pacientes que possuem CMH [17,18,19,20], portanto os índices que refletem a atividade do 
SNA irão apresentar alterações nesses pacientes e podem ser utilizados como uma forma de 
avaliar sua condição. 
A prevalência de apneia obstrutiva do sono (AOS) em pacientes com CMH é muito alta [19,21]. 
O padrão-ouro no tratamento da AOS é a terapia CPAP, que além de melhorar diretamente o 
prognóstico da doença, também promove melhorias no prognóstico de possíveis doenças do 
sistema cardiovascular e reduz a probabilidade da ocorrência de eventos cardiovasculares 
[22,23,24].   
Entretanto, não é claro o efeito que a terapia CPAP possui especificamente sobre a condição de 
pacientes com CMH. Portanto, o efeito e a segurança da aplicação dessa terapia para tratar a 
AOS em pacientes com CMH ainda precisa ser avaliada, apesar da existência de indicações de 
que os efeitos produzidos são de fato positivos [25]. Assim, os marcadores da atividade do SNA 





Este trabalho tem por objetivo principal a obtenção de índices que sirvam como marcadores 
quantitativos da função de regulação promovida pelo sistema nervoso autônomo, permitindo 
assim avaliar objetivamente o seu estado de funcionamento. A importância dessa avaliação 
reside no fato de que o conhecimento sobre a atividade autônoma fornece informações não 
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apenas sobre mecanismos fisiológicos do corpo humano, mas também sobre o estado clínico 
do indivíduo sendo estudado. 
Os marcadores a serem obtidos são a variabilidade da frequência cardíaca, sensibilidade do 
barorreflexo e acoplamento cardiorrespiratório. Diversos métodos são aplicados no cálculo dos 
índices, com o objetivo de encontrar aqueles que fornecem uma descrição mais precisa do 
estado clínico em que se encontram os indivíduos. 
O trabalho tem também por objetivo avaliar a eficácia e segurança da aplicação da terapia CPAP 
em pacientes portadores de cardiomiopatia hipertrófica em seus diferentes graus de obstrução 
com base na observação dos índices autonômicos obtidos.  
Por fim, deseja-se comparar os índices entre si para verificar quais deles fornecem informações 
semelhantes, podendo ser utilizados como substitutos uns dos outros ou como estimadores uns 
dos outros.  
 
1.3. Contribuições do Trabalho 
 
A principal contribuição deste trabalho é a compilação, descrição e implementação dos 
principais métodos descritos na literatura para o cálculo de índices da variabilidade da 
frequência cardíaca (VFC), sensibilidade do barorreflexo (BRS) e acoplamento 
cardiorrespiratório (ACR). 
Adicionalmente, a comparação realizada entre os resultados produzidos pelos diversos métodos 
de cálculo dos índices é especialmente informativa, uma vez que pode servir como auxílio para 
a escolha de determinado índice em outros estudos.   
Uma outra contribuição deste trabalho é a avaliação dos efeitos provocados pela aplicação da 
terapia CPAP aguda nos índices de VFC e BRS de pacientes portadores de cardiomiopatia 
hipertrófica (CMH), o que pode ser utilizado como uma maneira de análise da efetividade da 







O primeiro capítulo deste trabalho introduz o tema em estudo de forma geral, apresentando sua 
justificativa, objetivos e contribuições.  
No segundo capítulo, são apresentados os fundamentos teóricos que norteiam o trabalho 
desenvolvido. Esses fundamentos estão divididos entre os aspectos fisiológicos e os aspectos 
mais intimamente ligados à engenharia, de modo a facilitar o entendimento dos diversos 
conceitos envolvidos.  
A metodologia empregada é detalhada no terceiro capítulo, que traz as informações relativas 
tanto ao processamento dos sinais utilizados quanto à definição dos métodos de cálculo dos 
diferentes índices autonômicos obtidos e de sua análise estatística, além de também detalhar a 
base de dados utilizada. 
O quarto capítulo apresenta, por meio de tabelas e gráficos, os resultados obtidos para os índices 
calculados e os resultados da análise estatística realizada para verificar a sensibilidade dos 
índices em diferenciar os grupos de pacientes de acordo com o grau de obstrução de sua doença 
e de acordo com a condição CPAP a que foram submetidos. Os resultados das comparações 
realizadas entre os índices, o que foi feito por meio de testes de correlação e gráficos de Bland-
Altman, são também apresentados no quarto capítulo.   
A discussão e interpretação dos resultados é realizada no quinto capítulo, considerando tanto 
os fatores relacionados aos aspectos técnicos dos métodos de cálculo dos índices autonômicos, 
como também as implicações fisiológicas desses resultados. Por fim, o sexto capítulo traz as 
conclusões do trabalho, indicando as limitações encontradas no desenvolvimento deste estudo 




2. EMBASAMENTO TEÓRICO 
 
2.1. Aspectos Fisiológicos 
 
Nesta seção serão brevemente apresentados os principais aspectos fisiológicos envolvidos no 
estudo, com o objetivo de facilitar sua compreensão.  
 
2.1.1. Sistema Nervoso Autônomo 
O sistema nervoso autônomo (SNA) é parte integrante do sistema nervoso periférico, sendo o 
responsável pelos controles involuntários de funções internas do corpo, como respiração, 
batimentos cardíacos, regulação de pressão sanguínea, entre outros [26,27]. 
O SNA também é o responsável pela resposta do corpo a estímulos externos. Portanto, pode-se 
citar como exemplos de atuação do SNA as reações involuntárias apresentadas pelo corpo 
humano como resposta a estímulos externos [28]: dilatação das pupilas em função do aumento 
da intensidade de luz, eliminação de suor devido ao aumento da temperatura ou aumento da 
pressão arterial como resultado da prática de atividade física. 
Dessa forma, pode-se afirmar que o SNA é um sistema altamente adaptável, sempre atuando de 
forma a manter a homeostase, um estado de equilíbrio relativamente estável entre as variáveis 
fisiológicas, em que as condições internas do corpo permaneçam relativamente constantes [29].  
O SNA é dividido em dois ramos, como ilustra a Figura 1: o sistema nervoso simpático e o 
sistema nervoso parassimpático (ou vagal). Essa divisão baseia-se em características 
anatômicas, mas também, e principalmente, em características funcionais. De modo geral, as 
duas partes possuem, normalmente, funcionamento antagônico [27]. Isso é evidenciado pelos 
exemplos trazidos na Figura 1, em que pode ser visto que o sistema simpático relaxa os 
brônquios, dilata as pupilas e inibe a salivação, enquanto o sistema parassimpático, de forma 
oposta, contrai os brônquios, contrai as pupilas e estimula a salivação.  
Assim, cada um dos ramos trabalha de maneira a atender às diferentes necessidades do 
organismo nas mais diversas situações, respondendo, de forma proporcional, a estímulos 





Figura 1 - Sistema nervoso autônomo simpático e parassimpático. Fonte: 
<http://www.afh.bio.br/nervoso/nervoso4.asp>. Acesso em 20/10/2016. ] 
 
De forma geral, o sistema nervoso parassimpático, ou vagal, é o responsável por ações de 
relaxamento, promovendo, por exemplo, a redução da frequência cardíaca e diminuição da 
pressão sanguínea. Já o sistema nervoso simpático atua em situações que envolvem, de alguma 
forma, disponibilização de energia. Ele é o responsável por acelerar batimentos cardíacos, 
aumentar a pressão sanguínea, aumentar a concentração de açúcar no sangue, possibilitando ao 
corpo reagir a situações de estresse [31].  
Em condições de homeostase, as atividades promovidas pelos dois ramos do SNA são 
equilibradas, no sentido de não haver a atuação exacerbada e contínua de um dos ramos em 
detrimento do outro. Quando esse equilíbrio não ocorre, uma série de complicações fisiológicas 
podem surgir, assim como a existência de determinadas disfunções fisiológicas também pode 
promover o desequilíbrio entre a atividade dos ramos do SNA [32,33,34,30].  
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Exemplos disso são o aumento da atividade simpática, acompanhado ou não da diminuição da 
atividade vagal, observado em indivíduos portadores de apneia obstrutiva do sono, mesmo 
quando acordados [33], em indivíduos que possuem diabetes tipo 2 [35] ou doenças renais [36] 
e em indivíduos que passaram por privação de sono, mesmo que por períodos inferiores a uma 
semana [37]. Há também evidência do aumento da atividade do ramo simpático/diminuição da 
atividade vagal em crianças e adolescentes obesos [38,39].  
 
 
2.1.2. Cardiomiopatia Hipertrófica 
 
A cardiomiopatia hipertrófica (CMH) é descrita como uma das doenças genéticas cardíacas 
mais comuns, sendo a sua prevalência de aproximadamente 0,2% e a causa mais comum de 
morte súbita em jovens [40,41].  
A principal expressão fenotípica dessa doença é a hipertrofia do miocárdio, com ou sem 
obstrução da via de saída do ventrículo esquerdo (VSVE) [40]. O nível de obstrução tem grande 
importância clínica, uma vez que é a principal causa de sintomas e um preditor relevante de 
prognóstico para os pacientes portadores de CMH [40,42].     
A Figura 2 ilustra a hipertrofia do miocárdio causada pela CMH, comparando a anatomia em 
corte transversal de um coração normal àquela do coração de um indivíduo portador de CMH.  
Pode-se observar que há um aumento expressivo no tamanho do miocárdio de um indivíduo 
com CMH em relação ao de um indivíduo saudável.  
É possível também observar na ilustração o efeito de obstrução da VSVE causado pela 
hipertrofia, evidenciado pela redução da seção transversal da VSVE em decorrência do 





Figura 2 – Ilustração da hipertrofia do miocárdio e consequente obstrução da via de saída do ventrículo esquerdo 
(VSVE) decorrentes da cardiomiopatia hipertrófica. São evidenciadas a redução da capacidade volumétrica dos 
ventrículos e redução do diâmetro da VSVE, presente na variante obstrutiva da doença. Fonte: Adaptado de < 
http://asdoencascardiacas.blogspot.com/2012/11/miocardiopatia-hipertrofica.html>. Acesso em 13/12/2016. 
 
O gradiente de pressão medido na VSVE foi utilizado por Nerbass [25] como critério de 
classificação do tipo de obstrução da doença. Em sua tese, Nerbass [25] utilizou o exame de 
ecocardiografia transtorácica para determinar características anatômicas e físicas do coração 
dos pacientes, incluindo o gradiente de pressão na VSVE. Quando esse valor se encontrava 
superior a 30 mmHg, a doença foi classificada como CMH obstrutiva (CMHO). E quando esse 
mesmo valor estava abaixo do limite de 30 mmHg, classificou-se a doença como CMH não-
obstrutiva (CMHNO). Assim, quanto maior for o gradiente de pressão na VSVE, pior é o 
prognóstico da doença e mais o paciente tende a sentir sintomas [25].  
 
 
2.1.3. Apneia Obstrutiva do Sono 
Um evento de apneia obstrutiva do sono (AOS) é definido como a cessação total ou quase total 
do fluxo respiratório de um indivíduo com duração de 10 a mais segundos, associada à queda 
da saturação de oxigênio e despertares frequentes [22,43]. Assim, um evento de apneia deve 
apresentar uma redução no fluxo de ar superior a 90% de seu valor basal [43].  
Já a hipopneia é um distúrbio respiratório que não atende os critérios de definição de apneia, 
tendo seus eventos definidos por reduções no fluxo de ar que variam de 50% a 90% de seu valor 
basal [43], mas ainda produz resultados indesejados, como os despertares [22]. Apesar disso, 
suas consequências fisiológicas ao longo prazo são as mesmas observadas para a apneia, como 
Coração normal (corte transversal) Cardiomiopatia hipertrófica 
Obstrução da VSVE 
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aumento da atividade simpática, aumento do risco de ocorrência de eventos cardiovasculares e 
aumento da resistência à insulina [22,25].  
Sinais e sintomas de apneia obstrutiva do sono podem incluir ronco, excessiva sonolência 
durante o dia, atividade muscular anormal durante o sono, obesidade, pressão alta, performance 
intelectual prejudicada, dores de cabeça e impotência sexual [22].  
Diferentes estudos mostram associações da CMH com a AOS [19,44,45,46]. Evidências 
indicam que a prevalência de AOS em indivíduos com CMH varia de 32% a 71% [21,47,19,46]. 
Além disso, a AOS está associada com alargamento da aorta e de átrio esquerdo [45,48]. Sabe-
se também que a AOS promove a ativação do ramo simpático do SNA, decorrente da hipóxia 
e dos frequentes despertares que ocorrem durante o sono, o que por sua vez contribui para uma 
pressão sanguínea mais elevada durante o dia [25,33,49,50].  
Adicionalmente, a condição de obstrução da VSVE, presente em alguns pacientes portadores 
de CMH, é agravada pela constante estimulação simpática promovida pela AOS [45,50]. 
Portanto, o prognóstico da CMH é fortemente impactado de maneira negativa pela ocorrência 




CPAP, do inglês continuous positive airway pressure, ou pressão contínua positiva nas vias 
aéreas, é descrito como o padrão-ouro no tratamento da AOS, sendo responsável por melhorias 
a longo prazo na qualidade de vida de pessoas com graus moderados e severos de AOS [25,51]. 
O dispositivo utilizado na terapia foi inicialmente descrito por Sullivan et al. [52] e consiste de 
uma fonte de ar pressurizado que permite o controle do nível de pressão, uma máscara acoplada 
às vias respiratórias do paciente e uma linha de comunicação entre a fonte de ar e a máscara.  
A terapia CPAP também tem implicações no sistema cardiovascular. Estudos já apontaram a 
ocorrência de um número menor de eventos cardiovasculares em pacientes que utilizam a 
terapia CPAP quando comparado àqueles que não a utilizam [24,53]. Além disso, o tratamento 
já mostrou ser capaz de melhorar a respiração durante o sono, a concentração, as funções 
neurocognitivas e até mesmo o humor de pacientes que o utilizam [53].  
Entretanto, o uso agudo de CPAP afeta as condições de enchimento cardíaco e a função 
cardíaca, o que poderia piorar a obstrução da VSVE nos pacientes com CMHO [4]. Portanto, a 
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segurança da aplicação da terapia CPAP para o tratamento da AOS em indivíduos com CMH 
ainda não é clara e bem definida [19,21,25].  
 
2.1.5. Sistema Cardiorrespiratório  
O sistema cardiorrespiratório tem como principais funções trazer o oxigênio para o corpo e 
transportá-lo eficientemente até todas as células [54]. Assim, ele pode ser entendido como o 
acoplamento de dois sistemas: o respiratório, responsável pelas trocas gasosas, provendo 
oxigênio e retirando o gás carbônico do sangue; e o cardiovascular, responsável pelo transporte 
do sangue [55]. Portanto, pode-se dizer que o objetivo geral da unidade cardiorrespiratória é 
manter a homeostase em relação às concentrações de oxigênio e gás carbônico no organismo.  
O coração é considerado o centro do sistema cardiorrespiratório, funcionando como uma bomba 
de fluxo para o sistema de transporte sanguíneo, uma vez que ele é um órgão oco, capaz de se 
contrair e relaxar alternadamente, impulsionando assim o sangue que passa por ele [26].  A 
circulação sanguínea é dividida em dois principais circuitos: o pulmonar, constituído pelos 
vasos sanguíneos que levam o sangue dos pulmões e para os pulmões e o sistêmico, formado 
pelos vasos que levam o sangue para todos os tecidos do corpo e o trazem novamente para o 
coração [27]. Uma representação da circulação sanguínea é apresenta na Figura 3. 
Anatomicamente, o coração é dividido em quatro câmaras: os átrios direito e esquerdo, que 
recebem o sangue retornando, respectivamente, das circulações sistêmica e pulmonar e os 
ventrículos direito e esquerdo, que bombeiam o sangue, respectivamente, para as circulações 




Figura 3 – Representação da circulação sanguínea considerando as circulações sistêmica e pulmonar. Fonte: 
Adaptado de <http://www.fisiotic.org/essawiki/images/0/0c/Circulação_sanguínea.jpg>. Acesso em 09/12/2016. 
 
Os eventos que levam ao bombeamento sanguíneo produzido pelo coração são desencadeados 
pela ação do SNA, que controla a geração de impulsos elétricos no nó sinoatrial. Esses impulsos 
promovem a contração do músculo cardíaco, controlando, consequentemente, a frequência 
cardíaca. Por esse motivo, o nó sinoatrial é considerado o marca-passo natural do coração 
[26,27].  
Entretanto, além do nó sinoatrial, existem outras estruturas no coração que pertencem ao seu 
sistema de condução elétrica. As mais importantes são o nó atrioventricular, o feixe de His e as 
fibras de Purkinje [56], que podem ser vistas na ilustração presente na Figura 4. Essas estruturas 
possuem células com capacidade de gerar impulsos elétricos independentes, servindo como 
uma espécie de marca-passo de segurança e que, portanto, não são controladas diretamente pela 
ação do SNA. Em condições fisiológicas normais, a ação automática independente desses 
marca-passos secundários é suprimida pela ação do nó sinoatrial [56]. Porém, em certas 
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condições, principalmente quando um indivíduo apresenta disfunções cardiovasculares, há a 
ocorrência de batimentos cardíacos não controlados diretamente pelo SNA. 
 
 
Figura 4 – Estrutura de condução elétrica do coração. Fonte: <http://www.misodor.com/CORACAO.php>. 
Acesso em 09/12/2016.  
 
  
Os batimentos cardíacos provenientes da ação de impulsos elétricos não provenientes do nó 
sinoatrial são denominados batimentos ectópicos, ou extra-sístoles. No presente estudo, deseja-
se estudar as oscilações espontâneas presentes na taxa de batimento cardíaco, como uma forma 
de avaliar a atuação de controle promovida pelos sistemas simpático e parassimpático. Neste 
sentido, a presença de batimentos ectópicos exerce uma influência altamente indesejada, por 
constituírem oscilações no sinal, mas não produzidas pelo SNA. Portanto, esse tipo de 
batimento cardíaco e sua influência em outros sinais são sempre retirados utilizando as técnicas 
que serão descritas, como sugerido pela Task Force of the European Society of Cardiology and 
the North American Society of Pacing and Electrophysiology, em seu artigo que visa padronizar 






O eletrocardiograma (ECG) é um sinal que representa a variação do potencial elétrico, entre 
pontos pré-definidos da superfície corporal, que ocorre ao longo do ciclo cardíaco [59]. Esse 
sinal reflete, portanto, as variações de tensão existentes nas células do miocárdio durante a 
despolarização e repolarização de suas membranas, o que ocorre a cada clico de batimento 
cardíaco [59,26].  O ECG é considerado o principal método para realização de diagnósticos 
cardiovasculares e também uma ferramenta muito importante na prática clínica em geral [60].  
A Figura 5 traz a representação de um sinal de eletrocardiograma, explicitando as ondas que o 
compõe e a que fase do ciclo cardíaco cada uma das ondas corresponde. Como pode ser visto, 
durante a ativação dos átrios é o momento onde ocorre a despolarização atrial e o consequente 
surgimento da variação de tensão representada pela onda P. Após isso, ocorre a despolarização 
ventricular e o surgimento do complexo QRS, que neste trabalho é a fase de maior interesse. 
Ao final do ciclo, ocorre a repolarização ventricular, com o surgimento da onda T [56,30].  
 
Figura 5 – Representação de um sinal de eletrocardiograma com indicação das ondas que o compõe e a que fase 
do ciclo cardíaco elas são correspondentes. À direita, há a representação do eletrocardiograma em quatro 
condições distintas: batimentos cardíacos normais, rápidos, lentos e irregulares. Fonte: Adaptado de 




A Figura 5 também apresenta representações de sinais de ECG em quatro condições rítmicas 
distintas: batimento cardíaco normal, rápido, lento e irregular. Como pode ser visto, essas 
variações no ritmo cardíaco são claramente observadas com base no espaçamento entre dois 
complexos QRS consecutivos, mais especificamente, entre duas ondas R consecutivas. Isso se 
deve ao fato da onda R ser a mais proeminente, o que facilita tanto a sua observação quanto a 
sua detecção automática. Dessa maneira, os intervalos existentes entre as ondas R, ou intervalo 
R-R (RRI), são amplamente utilizados como parâmetros para indicação do ritmo cardíaco e de 
sua variação [61,57,15,58].    
A Figura 6 apresenta, como um exemplo, um sinal de ECG real de um dos indivíduos estudados 
neste trabalho. É possível observar a marcação dos pontos máximos das ondas R bem como a 
duração dos intervalos R-R, dada em milissegundos. A forma de onda aqui observada não 
corresponde exatamente àquela apresentada na Figura 5, que é apenas uma representação 
didática. A forma de onda do ECG, além de depender da derivação utilizada na aquisição do 
sinal, varia significativamente de indivíduo para indivíduo e também varia como resultado de 
condições fisiológicas anormais, como é o caso dos indivíduos estudados neste trabalho.  
 
Figura 6 – Exemplo de um sinal de ECG real utilizado neste estudo, com a evidenciação dos picos das ondas R e 





2.1.7. Pressão Arterial 
A pressão arterial (PA) é uma medida que depende diretamente de dois fatores: a complacência 
das artérias elásticas próximas ao coração, ou seja, o quanto essas artérias são capazes de se 
distender e o volume de sangue que é forçado a entrar nessas artérias em dado instante de tempo 
[27]. Dessa maneira, torna-se fácil entender a natureza pulsátil da pressão sanguínea, que 
acompanha a movimentação elástica das artérias, aumentando e diminuindo ao longo de um 
formato de onda específico. A Figura 7 apresenta uma ilustração do formato de onda da pressão 
arterial ao longo do tempo. 
Naturalmente, essas variações na pressão sanguínea seguem o ciclo cardíaco. Assim, quando 
ocorre a contração do ventrículo esquerdo, ou sístole, e o sangue é expelido em direção à aorta, 
a pressão atinge o seu máximo, que recebe o nome de pressão arterial sistólica (PAS) e em um 
indivíduo adulto saudável tem valor em torno de 120 mmHg [26,27], como pode ser visto na 
Figura 7.  
Quando a diástole é iniciada, o ventrículo se relaxa e a válvula aórtica se fecha, impedindo que 
o sangue contido na aorta volte ao coração [29]. O fechamento da válvula aórtica causa um 
distúrbio na pressão, que é percebido na forma de onda por meio do ponto denominado nó 
dicrótico [62], também visto na Figura 7. Assim, a pressão arterial cai continuamente até o fim 
da diástole, quando o seu valor mínimo, denominado pressão arterial diastólica (PAD), é 





Figura 7 – Ilustração da forma de onda da pressão arterial de um adulto saudável ao longo do tempo no ciclo 
cardíaco. Fonte: Adaptado de < https://people.ece.cornell.edu/land/courses/ece1810/labs/f2011/lab7.html>. 
Acesso em 13/12/2016. 
 
A Figura 8 apresenta um exemplo de um sinal real de PA de um dos indivíduos estudados neste 
trabalho. É possível observar, por meio das marcações em vermelho, os pontos correspondentes 
à PAS, em que a PA atinge seu valor máximo, e os pontos correspondentes à PAD, em que a 






Figura 8 – Exemplo de um sinal de pressão arterial real utilizado neste estudo, com a evidenciação dos pontos de 




2.1.8. Fluxo de Ar 
Os sinais relativos à respiração disponíveis no estudo são sinais de fluxo de ar, em litros por 
segundo. Entretanto, o sinal que se deseja obter é um sinal de volume pulmonar instantâneo 
(VPI), que possui significado fisiológico mais bem descrito e uma forma de onda que permite 
visualizar mais claramente parâmetros que se relacionam diretamente com as características do 
sistema respiratório do indivíduo em questão. O sinal VPI é obtido a partir do sinal de fluxo de 
ar por meio de uma integração numérica, descrita no capítulo 3.   
A Figura 9 ilustra um sinal de VPI em valores absolutos, indicando os volumes e capacidades 
pulmonares de significado fisiológico descrito. O volume corrente é o de maior interesse para 
este estudo, uma vez que ele representa a quantidade de ar inalada ou exalada a cada respiração 
em condição de repouso [27,26], o que foi medido nos indivíduos que forneceram seus dados 
para este estudo. Como pode ser visto, o volume corrente é da ordem de 0,5 litros, tanto para 
homens quanto para mulheres adultas e em condições normais [27]. A oscilação de maior 






Figura 9 – Representação didática dos volumes e capacidades pulmonares em um adulto saudável. Fonte: 
Adaptado de < http://www.durangoperformancecenter.com/userfiles/spirometry_diagram1.gif>. Acesso em 
13/12/2016. 
 
É possível observar também a existência de um volume residual, que é a quantidade de ar que 
resta nos pulmões após uma exalação forçada [27]. Como o interesse deste trabalho concentra-
se apenas nas oscilações espontâneas observadas nos sinais fisiológicos, esse volume residual 
não é considerado nos sinais de VPI. O volume de reserva inspiratório e o volume de reserva 
expiratório representam a quantidade de ar que pode ser, respectivamente, inalada ou exalada 
de forma forçada após uma inspiração/expiração normal de volume corrente [27].  
A Figura 10 apresenta um trecho de um sinal de VPI real referente a um paciente submetido ao 
uso de CPAP com uma pressão igual a 10 mmH2O. No sinal real, da forma como utilizado neste 
trabalho, o volume pulmonar não é considerado de forma absoluta, ou seja, considera-se apenas 
o volume de ar que entrou/saiu dos pulmões em uma inspiração/expiração, e não o volume que 
de fato está presente no interior dos pulmões. Dessa forma, é possível desconsiderar o volume 
residual.       
Em alguns trechos dos sinais de VPI reais utilizados, podem ser observados picos maiores, que 
representam justamente uma inspiração ou expiração forçada, como pode ser observado na 
representação do sinal VPI trazida na Figura 9 e também no sinal real mostrado na Figura 10. 
Os demais volumes e capacidades apresentados na Figura 9 não possuem relevância direta para 





Figura 10 – Trecho de um sinal real de volume pulmonar instantâneo de um indivíduo sob a condição CPAP com 
pressão igual a 10 mmH2O, desconsiderando o volume residual presente nos pulmões. 
 
 
2.1.9. Variabilidade da Frequência Cardíaca 
A variabilidade da frequência cardíaca (VFC) é um fenômeno que pode ser descrito como as 
variações existentes na duração dos intervalos entre dois batimentos cardíacos consecutivos. A 
sua importância clínica foi descrita inicialmente por Hon e Lee [63], que notaram o fato de que 
sinais de stress fetal e até mesmo a morte do feto eram precedidos por alterações na duração 
dos intervalos entre seus batimentos cardíacos. Desde então, o interesse científico pela VFC 
aumentou continuamente. 
Assim, a VFC representa um dos mais promissores marcadores do controle autônomo, dada a 
grande quantidade de evidências experimentais que mostram a forte relação existente entre 
sinais de aumentos na atividade simpática ou redução na atividade vagal e a propensão de um 
indivíduo a ter eventos de arritmias fatais e tantos outros distúrbios fisiológicos [50,1,64].  
Grande parte da análise da VFC é baseada na teoria de análise de sinais lineares. Uma das 
premissas da teoria é a de que um sinal que seja devidamente estacionário pode ser dividido em 
suas componentes de frequência [57,65,66]. Assim, é possível relacionar essas componentes à 
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influência que os ramos simpático e parassimpático possuem na atividade do nó sinoatrial e 
consequentemente, no ritmo cardíaco [4,65].  
Na análise típica de sinais de ECG de curta duração, que variam de 2 a 5 minutos 
[67,68,14,69,70], o espectro de potência é dividido em duas regiões: baixa frequência (LF: 0,04 
a 0,15 Hz) e alta frequência (AF: 0,15 a 0,4 Hz) [57,58,1]. As componentes da região de muito 
baixas frequências (VLF: 0,03 a 0,04 Hz) não têm explicação fisiológica clara e a própria 
existência de algum mecanismo cardiovascular que produza essas oscilações é incerta [1]. 
Portanto, a utilização dessa banda de frequências no cálculo dos índices de VFC é evitada, 
principalmente quando se utiliza sinais de ECG de curta duração, situação na qual é impossível 
estimar essa medida [1,58,57]. 
Não há um consenso definido acerca da interpretação fisiológica da região LF, que já foi 
descrita tanto quanto um marcador apenas da atividade simpática quanto um marcador que 
reflete ao mesmo tempo as modulações simpática e vagal [1,14,34].  A interpretação mais 
amplamente utilizada é a de que essa banda de fato reflete a atividade dos dois ramos do sistema 
nervoso autônomo, com uma predominância da atividade simpática [14,71,72,73]. Já as 
componentes da banda HF são resultado quase exclusivo da atuação do ramo parassimpático, 
refletindo também os efeitos da arritmia sinusal respiratória, ou seja, a influência que a 
respiração exerce sobre o ritmo cardíaco [58,74,66].  
A Figura 11 ilustra a representação espectral da VFC na forma de densidade espectral de 
potência (PSD), evidenciado a divisão entre as bandas LF e HF. Como pode ser visto, há duas 
curvas no gráfico. A pontilhada representa a PSD do sinal RRI de um indivíduo deitado em 
repouso e a tracejada representa a PSD do sinal RRI do mesmo indivíduo após ser submetido a 
uma inclinação determinada [75]. Após a inclinação do indivíduo, observa-se o deslocamento 
de potência para a banda LF, evidenciado uma resposta do sistema simpático. De forma 
contrária, quando o indivíduo é colocado em repouso, a potência é deslocada para a região HF, 
indicando uma atuação mais acentuada do sistema parassimpático.   






Figura 11 – Densidade espectral de potência do sinal RRI obtido a partir de um sinal ECG de curta duração. A 
curva pontilhada representa a densidade espectral de potência do sinal RRI de um indivíduo em repouso e a 
curva tracejada representa a densidade espectral de potência do sinal RRI do mesmo indivíduo após ter seu corpo 
submetido a uma inclinação. Fonte: [75]. 
 
A análise da VFC é uma importante ferramenta na estratificação de risco de pacientes que 
sofreram infarto do miocárdio e insuficiência cardíaca ou mesmo acidente vascular cerebral 
[75,76]. Outras diversas doenças e distúrbios são estudados com a utilização da VFC, como por 
exemplo morte súbita, cardiomiopatias, hipertensão e diabetes [77,78,79].  
 
2.1.10. Sensibilidade do Barorreflexo 
O barorreflexo é considerado, no intervalo de segundos a minutos, o sistema de controle da 
pressão sanguínea. Esse sistema atua não apenas de forma a compensar rápidas mudanças de 
pressão, mas também para manter determinados níveis de pressão em estado estacionário 
[80,2,81,82]. 
Naturalmente, esse sistema é complexo e está sujeito às atuações dos sistemas simpático e 
vagal. Em uma analogia com um sistema de controle convencional, os barorreceptores, células 
especializadas localizadas em grandes vasos sanguíneos, principalmente na aorta e carótida, são 
os sensores do sistema, responsáveis por detectar variações de pressão de forma mecânica, por 
meio da percepção da dilatação das paredes dos vasos sanguíneos [80]. O sistema nervoso 
central pode ser entendido como a unidade central de processamento e especificamente o 
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sistema nervoso autônomo poder ser considerado um atuador, que ajusta o ritmo cardíaco 
[81,83]. 
Além disso, o barorreflexo atua como um sistema de proteção para o coração. Em situações em 
que a pressão sanguínea aumenta demais, o barorreflexo faz com que a atuação do sistema 
simpático seja reduzida, ao mesmo tempo em que aumenta a atividade vagal evitando, assim, 
problemas como, por exemplo, arritmias cardíacas [2].  
Para determinar as relações do barorreflexo com as variações na condição fisiológica de um 
indivíduo, é primordial que esse mecanismo possa ser avaliado quantitativamente. Assim, a 
medida mais amplamente utilizada para esse fim é a sensibilidade do barorreflexo (BRS), que 
mensura a capacidade do barorreflexo em alterar o ritmo cardíaco em resposta a variações de 
pressão das mais diversas causas [81,2,84,85].  
Portanto, a BRS é definida como a mudança observada nos intervalos R-R, em ms, por unidade 
de variação na PA, em mmHg [83,81]. Especificamente, neste trabalho considera-se o sinal 
PAS como a representação das variações de pressão. O objetivo da utilização de índices para a 
BRS é resumir todo o funcionamento do complexo sistema de controle da pressão sanguínea 
via barorreceptores, que ocorre em curtos intervalos de tempo, a um único número.  
Dada essa definição, pode-se concluir que valores altos para a BRS significam que o sistema 
de controle cardiovascular reage fortemente e mais rapidamente a possíveis variações de 
pressão, ou seja, o sistema é mais sensível. De forma contrária, baixos valores da BRS refletem 
um sistema de controle pouco sensitivo e pouco adaptado, com uma resposta vagal prejudicada 
e uma atuação simpática aumentada. Logo, baixos valores de BRS estão associados a problemas 
fisiológicos de diversas naturezas, principalmente os cardiovasculares, o que é fruto do 
desequilíbrio simpato-vagal [13,86,2].  
Diversos estudos já demonstraram o grande potencial da utilização de índices BRS como uma 
ferramenta de prognóstico de doenças cardiovasculares [87,88,81,13], o que justifica o interesse 
existente no desenvolvimento e aplicação de técnicas de mensuração desses índices.   
 
2.1.11. Acoplamento Cardiorrespiratório 
 
O controle autônomo da FC, e consequentemente o fenômeno da VFC, também são modulados 
pela respiração [89]. Essa modulação é denominada arritmia sinusal respiratória (ASR), um 
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fenômeno fisiológico caracterizado por oscilações observadas na frequência cardíaca que são 
decorrentes das atividades de inspiração e expiração, ou seja, oscilações da FC em fase com a 
frequência respiratória ou com a profundidade da respiração (representada pelo volume 
corrente) [16,3]. O que é tipicamente observado nesse fenômeno é um aumento da FC durante 
a fase inspiratória, devido à diminuição da atividade vagal, e uma diminuição da FC durante a 
fase expiratória, que se deve ao retorno da atividade vagal previamente suprimida [68,89].  
Uma vez que a respiração exerce uma influência no controle autônomo da FC, é razoável supor 
que distúrbios no ciclo respiratório podem gerar alterações no controle autônomo do sistema 
cardiovascular [89]. Os índices espectrais convencionalmente utilizados para a análise do sinal 
RRI podem inclusive ser alterados pelos diferentes padrões de respiração apresentados pelo 
indivíduo [90]. Essa relação pode ser exemplificada pelas alterações percebidas no controle 
autônomo de indivíduos em decorrência de sua condição de portadores de apneia obstrutiva do 
sono [24,91,90,45]. 
O sistema cardiorrespiratório é um sistema em malha fechada de alta complexidade, 
principalmente por envolver uma grande quantidade de variáveis fisiológicas e mecanismos de 
controle de natureza elétrica, mecânica e química interligados. Assim, uma grande limitação da 
análise convencional da VFC é que esta assume que variações observadas na duração dos 
intervalos RR são devidas unicamente à influência do sistema autônomo cardíaco [92]. No 
entanto, uma série de mecanismos fisiológicos exerce grande influência no sinal RRI, o que 
torna a interpretação direta dos diferentes componentes espectrais do RRI mais complicada 
[93]. Assim, para empregar de forma mais refinada a análise da VFC no estudo do 
comportamento do SNA, deve-se levar em conta a múltipla relação de influências entre essas 
variáveis fisiológicas [94].  
Para estudar o sistema sob o ponto de vista da engenharia, é então necessário utilizar um modelo 
que ao mesmo tempo o represente satisfatoriamente e seja suficientemente simples para permitir 
seu completo entendimento. Especificamente, o conjunto dos mecanismos fisiológicos 
responsáveis pelo fenômeno da ASR é denominado acoplamento cardiorrespiratório (ACR) 
neste trabalho, da forma como definida no modelo mínimo do sistema cardiorrespiratório 
proposto por Khoo [93].   
O modelo em malha fechada desenvolvido por Khoo [93] busca descrever os principais 
mecanismos fisiológicos do sistema cardiorrespiratório com o objetivo específico de estudar os 
efeitos dos distúrbios respiratórios do sono nas funções de controle do SNA. O modelo serve 
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também como uma técnica não-invasiva de detecção de anormalidades no controle 
cardiovascular de modo geral e por esse motivo é utilizado aqui como uma referência para 
facilitar o entendimento das interdependências existentes entre as variáveis do sistema 
cardiorrespiratório.  
O modelo é definido por Khoo [93] como mínimo no sentido de que os seus parâmetros podem 
ser estimados por meio da análise de dados fisiológicos obtidos de maneira não-invasiva em 
um único procedimento experimental. Ainda segundo Khoo [93], resultados cumulativos de 
diversos estudos sugerem que essa abordagem gera um meio mais sensível de detecção de 
anormalidades no controle autônomo quando comparado a abordagens que consideram apenas 
um conjunto de dados, como é o caso da análise espectral apenas do RRI. O modelo proposto 
contém os principais mecanismos responsáveis pela variabilidade da frequência cardíaca, 
variabilidade da pressão arterial e efeitos gerais da respiração, sendo apresentado na Figura 12.  
 
 
Figura 12 - Diagrama de blocos do modelo mínimo em malha fechada do sistema cardiorrespiratório. O bloco 
ACR representa o acoplamento cardiorrespiratório, BRS representa o sistema do barorreflexo, DC a dinâmica da 
circulação e DR a dinâmica da respiração. Fonte: modificado de [93].  
 
 
É possível observar no diagrama de blocos as relações de interdependência existentes entre os 
três sinais utilizados neste estudo: intervalos R-R (RRI), pressão arterial sistólica (PAS) e 
volume pulmonar instantâneo (VPI). As variações no sinal de PAS são responsáveis por 
promover oscilações no ritmo cardíaco, representado pelo sinal RRI, via barorreflexos (BRS). 
As oscilações no sinal de VPI, por sua vez, promovem flutuações no sinal de RRI por meio do 
mecanismo do acoplamento cardiorrespiratório [90,93,92]. Além disso, a ação direta do SNA 
promove, por si só, oscilações no sinal de RRI por meio da ação do nó sinoatrial [26,27]. Esses 
são os mecanismos analisados neste trabalho. 
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Dois mecanismos apresentados no diagrama de blocos não são diretamente analisados por este 
estudo. São eles a dinâmica da circulação (DC), que descreve as oscilações na PAS produzidas 
por oscilações no sinal de RRI, como um resultado de características da vasculatura periférica 
e a dinâmica da respiração (DR), que descreve os efeitos da variação do sinal de VPI na variação 
da PAS, como resultado de efeitos mecânicos da respiração [93]. 
Outros estudos, como aqueles realizados por Berntson [95] e Grossman [96], mostram que 
índices que refletem o funcionamento do ACR de fato podem ser utilizados como marcadores 
do controle vagal exercido sobre a VFC [95,96], justificando mais uma vez a sua utilização.  
Assim, neste trabalho, os índices do ACR foram calculados utilizando as relações entre o sinal 
VPI, que representa a variação pulmonar instantânea, em litros, e o sinal RRI, em ms. Dessa 
maneira, os índices representam as variações percebidas no sinal RRI decorrentes da inspiração 
ou expiração de um litro de ar, sendo dados, portanto, em ms/L.  
Os índices espectrais e os índices temporais obtidos são baseados nos índices propostos por 
Khoo [90], que levam em conta, respectivamente, a função de resposta em frequência entre os 
sinais de VPI e RRI e a resposta ao impulso representada pela variação observada no sinal RRI 
decorrente da inspiração de 1 litro de ar, obtida com a aplicação do modelo auto regressivo com 




2.2. Análise e Identificação de Sistemas 
 
Para facilitar a compreensão deste trabalho, nesta seção são introduzidos de forma resumida os 
principais conceitos relacionados à identificação de sistemas que foram essenciais ao estudo.  
 
2.2.1. Densidade Espectral de Potência 
 
A densidade espectral de potência (PSD) de um sinal é definida como a transformada de Fourier 
da sua função de auto correlação [97]. Assim, a PSD de um sinal é uma transformação linear 
que permite a representação desse sinal, originalmente no domínio do tempo, no domínio da 
frequência, descrevendo a distribuição da potência presente no sinal ao longo de seu espectro 
de frequências [66,97]. Portanto, a área abaixo da curva da PSD é numericamente equivalente 
à potência total presente no sinal analisado.  
A função de auto correlação caracteriza a estrutura sequencial de um sinal x(t) descrevendo sua 
relação com uma cópia dele mesmo deslocada de τ unidades de tempo. A correlação é máxima 
quando τ = 0 e varia conforme τ aumenta. A variação na correlação em função do 
deslocamento τ caracteriza a estrutura sequencial do sinal em questão.  
A função de auto correlação do sinal discreto u(n) é definida em termos de um valor esperado 
como 
𝜙𝑢𝑢(τ) = 𝐸[𝑢(𝑛 − τ)𝑢(𝑛)]. 
 
(1) 
em que uu representa a função de auto correlação, E representa a função esperança e  
representa as unidades de deslocamento do sinal. A transformada discreta de Fourier para um 
sinal discreto u(n) de comprimento N é definida como 











em que j representa a unidade imaginária, f  a frequência, f = [0, 1, ..., N-1], n o instante de 
tempo, n = [0, 1, ..., N-1],  representa a transformação de Fourier e U(f) a transformada discreta 













Como mencionado, a transformada de Fourier da função de auto correlação é equivalente à 
PSD, que para um sinal discreto u(t) é dada por 
 









Substituindo pela definição de auto correlação apresentada em (1), tem-se 
 









Essa expressão, assim como a definição de auto correlação, é definida em termos de um valor 
esperado. Assim, para que seja possível estimar a PSD, o sinal u(n) é tratado como um sinal 
ergódico, o que por sua vez permite que a esperança matemática seja substituída por uma média 
no tempo [97,98,99], como é feito adiante.  
Para obter uma estimativa do valor esperado apresentado em (5), e consequentemente, para a 
PSD, há vários métodos. O método mais direto consiste em estimar a correlação no domínio do 
tempo por meio do cálculo de uma média no tempo, aplicando em seguida a transformada de 


































Utilizando uma notação mais compacta, em que U(f) representa a transformada de Fourier de 











Essa maneira de estimação da PSD é frequentemente utilizada, empregando, na prática, o 
algoritmo da transformada rápida de Fourier (FFT) para ir e voltar do domínio da frequência 
[100,69,74,101].  
A PSD é calculada, por definição, para sinais periódicos infinitos [65]. Mas naturalmente, os 
sinais reais aqui utilizados não são infinitos e nem periódicos. Assim, é necessário considerar 
os dados utilizados neste trabalho como trechos de sinais infinitos para que os requisitos do 
cálculo da PSD sejam satisfeitos. Esses trechos são denominados janelas do sinal infinito, 
funcionando como um truncamento do mesmo. Entretanto, ao se fazer isso, gera-se distorções 
na PSD do sinal em questão [57,102].  
Isso ocorre pois um sinal finito raramente é periódico em suas bordas, resultando no efeito 
conhecido como vazamento espectral, em que uma parte da potência que deveria aparecer em 
determinada frequência é distribuída para as frequências vizinhas, criando lóbulos ou oscilações 
na PSD. Esse efeito de vazamento introduz um viés tanto na amplitude quanto na posição de 
determinado pico de frequência [57,103].  
Uma forma de evitar completamente as distorções causadas na PSD seria empregando uma 
janela retangular de comprimento infinito [104,105], o que obviamente não é possível. 
Entretanto, há outros tipos de janelas desenvolvidas para reduzir as distorções produzidas e que 
podem ser aplicadas em casos semelhantes ao aqui descrito.  
O simples truncamento do sinal é equivalente, na prática, ao uso de uma janela retangular com 
distribuição igualitária de pesos para todos os termos da sequência [103,102,105]. Dessa forma, 
uma janela retangular finita produz os mesmos efeitos de distorção de bordas observados caso 
nenhuma janela fosse aplicada a um sinal truncado. Outros tipos de janela procuram distribuir 
o peso de cada elemento da série, dando pesos maiores para os elementos centrais e diminuindo 
o peso dos elementos nas extremidades da janela, na tentativa de reduzir as distorções geradas 
na PSD [103,102,58,57]. 
O resultado prático de utilizar uma janela é a produção de alterações na forma da PSD. As 
características no domínio da frequência da janela em si também farão parte da PSD do sinal 
em que ela foi aplicada. Assim, qualquer janela utilizada irá necessariamente produzir artefatos 
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[102]. Deve-se, portanto, escolher o tipo de janela que mais se adapta à situação, o que é 
normalmente feito de maneira empírica [58,102,103]. A eficiência de determinada janela é 
medida levando em consideração sua capacidade de reduzir os efeitos indesejados do 
vazamento espectral, mas também considerando outros fatores, como a facilidade de 
implementação, por exemplo [103]. Segundo Kuusela [58], para efeitos de análise da VFC, a 
escolha da janela utilizada não é um fator tão importante, uma vez que os resultados produzidos 
pelos diferentes tipos de janelas produzem resultados muito similares para os índices da VFC.  
A Figura 13 ilustra as distorções espectrais que resultam do cálculo da PSD de um sinal RRI 
truncado sem aplicação de janelas e faz uma comparação com o espectro do mesmo sinal 
quando a janela Hann, por exemplo, é utilizada. Como é possível observar, o espectro 
apresentado à esquerda, sem o uso do janelamento, apresenta oscilações, ou lóbulos, nas 
vizinhanças dos picos de frequência, o que é resultado do fenômeno de vazamento espectral e 
ocorre de forma bastante reduzida quando a janela Hann é aplicada. A utilização da janela para 
redução das oscilações traz um problema que pode também ser verificado na figura e diz 




Figura 13 – Comparação do espectro de um sinal RRI obtido pelo algoritmo da FFT com janela retangular (à 
esquerda) e com a janela Hann (à direita). Fonte: Adaptado de [58].  
 
Dessa forma, e da mesma maneira que é realizado na maior parte dos estudos envolvendo 
medidas espectrais da VFC [1,58,90,56,107,108,109,110], optou-se por calcular as PSDs dos 
sinais envolvidos neste trabalho com a aplicação de janelas Hann, que se mostraram eficientes 
na tarefa de reduzir a ocorrência de lóbulos nas estimativas dos espectros, ao passo que também 
apresentam uma resolução espectral satisfatória. As janelas Hann utilizam decrescimento 
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cossenoidal para distribuir os pesos ao longo das amostras do sinal [103], como pode ser visto 
na Figura 14.  
 
Figura 14 – Representação da janela Hann utilizada para calcular a PSD evidenciando sua distribuição de pesos. 
Fonte: [Adaptado de http://www.expertsmind.com/learning/hanning-window-assignment-help-7342873959.aspx. 
Acesso em 26/10/2016].  
 
Entre outros tipos de janelas, é frequente encontrar em estudos semelhantes a este o uso das 
janelas Hamming [111,110,112], Blackman [113,114,115] e Parzen [116,117,118]. Entretanto, 
segundo Lathi [105], para aplicações de análise espectral, é preferível utilizar janelas Hann a 
janelas Hamming, uma vez que os efeitos de atenuação e alargamento dos picos de frequência 
produzidos pelas janelas Hann são comparativamente menores.   
 
2.2.2. Função de Resposta em Frequência 
Por meio da análise da PSD, é possível fazer inferências acerca do comportamento das 
oscilações presentes no sinal estudado. Neste trabalho, por exemplo, a análise do espectro de 
potências dos sinais RRI permite que as flutuações na frequência cardíaca de um indivíduo 
sejam estudadas. Entretanto, a análise apenas da PSD não permite estudar de forma direta a 
maneira como as flutuações no ritmo cardíaco são afetadas pelas outras variáveis fisiológicas 
do sistema cardiorrespiratório [119,94], como respiração e pressão arterial, por exemplo.    
Assim, para que seja possível estudar de maneira não-invasiva os mecanismos de controle que 
relacionam os pares de variáveis fisiológicas do sistema cardiorrespiratório, é necessário utilizar 
uma abordagem que permita a definição de variáveis de entrada e variáveis de saída para o 
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sistema. No domínio da frequência, isso é realizado por meio da utilização de funções de 
transferência, ou funções de resposta em frequência [81,90,94,2].  
Para obter uma expressão que permita o cálculo da função de transferência de um sistema, faz-
se necessário utilizar o conceito de densidade espectral de potência cruzada (CPSD). Segundo 
o teorema de Wiener-Khinchin, a CPSD é definida como a transformada de Fourier da função 
de correlação cruzada, a qual mede a relação sequencial entre dois sinais [97]. 
A definição da função de correlação cruzada entre dois sinais u(t) e y(t), de modo semelhante a 
(1), é dada em termos de um valor esperado por 
𝜙𝑢𝑦(τ) = 𝐸[𝑢(𝑡 − τ)𝑦(𝑡)]. 
 
(9) 
Utilizando a definição da transformada de Fourier discreta, tem-se 









De forma análoga ao que foi feito para a PSD, obtém-se, em notação simplificada, a seguinte 
expressão para a CPSD: 







Agora, utilizando a definição de correlação cruzada dada em (9) para dois sinais de entrada e 
saída, u(t) e y(t), respectivamente, de um sistema linear h e aplicando o teorema da convolução, 
tem-se 















Com a notação compacta, chega-se a  







Aplicando a transformada de Fourier em (14), obtém-se 
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𝑆𝑢𝑦(𝑓) = 𝐻(𝑓)𝑆𝑢𝑢(𝑓) 
 
(15) 
e, consequentemente, a função de transferência pode ser estimada a partir da PSD da entrada e 








A função de transferência obtida pode também ser denominada função de resposta em 
frequência (FRF), uma vez que ela fornece os efeitos de módulos e fase produzidos na saída de 




A função de coerência é utilizada como uma medida, dependente da frequência, do grau de 
acoplamento linear entre os sinais de entrada e saída de um sistema [66,2,81], podendo ser 
comparada ao coeficiente de regressão linear obtido na análise de regressão realizada no 
domínio do tempo [121]. Um valor de coerência igual a 0,5 é comumente considerado como 
um limite de confiança de medidas da função de transferência [66,2,81], indicando a existência 
de uma relação satisfatoriamente linear entre os sinais estudados. Assim, as informações 
fornecidas pela FRF são consideradas confiáveis em faixas de frequência que apresentem 
coerência superior a 0,5.  
A função de coerência é uma função de valores reais definida como 
em que u(t) é o sinal de entrada e y(t) o sinal de saída de um sistema. 
Considerando o caso em que y(t) é a saída de um sistema linear invariante no tempo com função 
de resposta ao impulso dada por h(τ), a auto correlação da saída é dada por 
𝜙𝑦𝑦(τ) = 𝐸[𝑦(𝑡 + τ)𝑦(𝑡)]. 
 
(18) 
Considerando que a saída é dada pela convolução da entrada com a função de transferência no 













𝜙𝑦𝑦(τ) =  ∫ ∫ ℎ(𝑣)ℎ(𝜇)
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Com a notação compacta, obtém-se 
𝜙𝑦𝑦(τ) =  ∫ ∫ ℎ(𝑣)ℎ(𝜇)
𝑇
0






















Como a densidade espectral de potência é uma função real, seu valor ao quadrado no numerador 
cancela os dois termos 𝑆𝑢𝑢(𝜔) no denominador. Assim, a coerência entre dois sinais de entrada 
e saída sem ruído de um sistema linear é sempre unitária para todas as frequências onde exista 
potência significativa.   
Caso a saída contenha ruído não correlacionado com a entrada, da forma 𝑧(𝑡) = 𝑦(𝑡) + 𝑣(𝑡), 
em que z(t) é a nova saída, y(t) é  a saída do caso sem ruído e v(t) é o ruído, a expressão do 
espectro da saída é dada por 
𝑆𝑧𝑧(𝜔) = 𝑆𝑦𝑦(𝜔) + 𝑆𝑣𝑣(𝜔) 
 
(23) 















Portanto, a coerência pode ser interpretada como a fração da variância da saída que é devida ao 







Neste trabalho, são utilizados dados de indivíduos que possuem cardiomiopatia hipertrófica, 
gentilmente cedidos pelo professor Geraldo Lorenzi Filho, diretor do Laboratório do Sono do 
Instituto do Coração (InCor), Universidade de São Paulo (USP), para testar os diferentes índices 
calculados. Os dados consistem em sinais de eletrocardiograma, pressão arterial e fluxo de ar, 
obtidos sob três condições distintas: em repouso, que é considerada a condição basal, utilizando 
sham-CPAP, que é um placebo, e utilizando CPAP a 10 mmH2O. Os sinais são utilizados para 
calcular índices, tanto no domínio do tempo quanto no domínio da frequência, que reflitam a 
atividade do sistema nervoso autônomo.  
O diagrama apresentado na Figura 15 representa as etapas de processamento realizadas com os 
sinais para obtenção dos índices desejados, especificamente os índices espectrais. Para o cálculo 
dos índices temporais, os sinais seguem as mesmas etapas até a reamostragem a 4 Hz e 
alinhamento, o que é indicado, na figura, pelos blocos VPI_4Hz, RRI_4Hz e PAS_4Hz. Os 
métodos utilizados são detalhados a seguir. 
 
Figura 15 – Diagrama representando, de forma geral, as etapas de processamento seguidas para obtenção dos 




Após a obtenção dos diferentes índices autonômicos, é realizada uma análise estatística para 
verificar a sensibilidade que cada um deles possui em diferenciar os grupos de pacientes de 
acordo com o nível de obstrução de sua doença e com a magnitude da pressão CPAP a qual eles 
estavam submetidos no momento da aquisição dos sinais. A partir dos resultados dessa análise, 
é possível fazer inferências acerca do efeito que o CPAP possui sobre a condição do sistema 
autônomo dos pacientes.  
Ainda utilizando métodos estatísticos, os diferentes índices autonômicos calculados são 
comparados entre si para verificar seu grau de concordância. Isso é feito com o objetivo de 
verificar se as informações fornecidas por diferentes índices são estatisticamente equivalentes, 
se um índice pode ser estimado a partir de outro ou se pode ser utilizado como um substituto.  
 
 
3.1. Base de dados 
 
Este estudo utilizou uma base de dados cedida pela Unidade Clínica de Miocardiopatias do 
Instituto do Coração (Incor - HCFMUSP) da Faculdade de Medicina da Universidade de São 
Paulo (USP). Os dados foram coletados entre dezembro de 2010 e abril de 2013. Foram 
incluídos pacientes maiores de 18 anos, de ambos os gêneros e com quadro clínico estável, 
definido como ausência de mudanças na medicação por um período mínimo de 6 meses 
anteriores à coleta dos dados e ausência de internação hospitalar recente [21].  
Todos os pacientes possuíam diagnóstico de CMH estabelecido com base na presença de 
hipertrofia septal, definida como uma espessura igual ou superior a 15 mm, e ausência de 
hipertrofia do ventrículo esquerdo decorrente de outras causas, como hipertensão, por exemplo. 
Foram rejeitados pacientes com fibrilação atrial, outras doenças cardíacas, histórico de cirurgia 
cardíaca ou parada cardíaca e com implantes de marca-passo ou desfibrilador [21].  
Ao todo, havia dados de 26 pacientes, com idade média de 46 anos ( 11 anos). As suas 
características demográficas e clínicas são apresentadas na Tabela 1 [25] como média e desvio 
padrão tanto para a população total quanto para a população estratificada em pacientes 
portadores de cardiomiopatia hipertrófica não-obstrutiva (CMHNO) e cardiomiopatia 
hipertrófica obstrutiva (CMHO). O valor de significância estatística adotado é p < 0,05. 
Observando a Tabela 1 é possível verificar que não há diferenças estatísticas significativas entre 
as médias de idade, frequência cardíaca e pressão arterial sistólica dos grupos de pacientes 
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CMHNO e CMHO, o que fica evidenciado pelos valores p apresentados, bem superiores a 0,05. 
É importante notar também que a frequência cardíaca dos pacientes durante a aquisição dos 
dados era sempre inferior a 120 bpm, o que está relacionado à escolha da frequência de 
amostragem utilizada no estudo, que será explicada mais adiante.  
 
Tabela 1 – Características clínicas da população total e estratificada em pacientes portadores de CMHNO e 
CMHO.  
 Total CMHNO CMHO  
 (n=26) (n=12) (n=14) p 
Idade, anos 46 ± 11 46 ± 12 45 ± 11 0,833 
Frequência cardíaca, bpm 63 ± 9 65 ± 11 61 ± 8 0,319 
Pressão arterial sistólica, mmHg 126 ± 16 128 ± 12 125 ± 19 0,621 
 
 
Dentre os pacientes portadores de CMHNO, apenas 4 não foram diagnosticados com AOS. Já 
para os pacientes com CMHO, apenas 2 não possuíam AOS [25]. Isso evidencia o fato já citado 
de que a prevalência de AOS é especialmente alta em indivíduos portadores de CMH. 
Neste estudo não foi possível utilizar os dados dos 26 pacientes disponíveis. Fatores como a 
presença excessiva de batimentos ectópicos e trechos faltosos nos sinais de ECG ou PA fizeram 
com que os dados de apenas 21 dos pacientes pudessem ser utilizados, sendo 11 portadores de 
CMHNO e 10 de CMHO.  
Os dados consistiam em sinais de ECG com derivação precordial, pressão arterial contínua e 
fluxo de ar (em L/s) amostrados a 200 Hz e com duração de 20 minutos. Os sinais foram obtidos 
com os pacientes acordados sob três condições distintas: em descanso (condição basal), após o 
uso de uma máscara CPAP com 1,5 mmH2O (sham-CPAP) e após o uso de CPAP com 10 
mmH2O (CPAP10) durante 20 minutos cada. A aplicação de CPAP com pressões diferentes foi 
realizada em ordem aleatória com um intervalo de 10 minutos sem o uso de CPAP entre eles 




3.2. Pré-Processamento dos Sinais 
 
Para a aplicação dos métodos de cálculo dos índices autonômicos utilizando as oscilações 
espontâneas dos sinais fisiológicos de eletrocardiograma (ECG), pressão arterial (PA) e 
respiração/fluxo de ar, é necessário que esses sinais passem por etapas de pré-processamento 
que os deixem nos padrões e com as características exigidas.  
O pré-processamento dos sinais de ECG e dos sinais de PA é muito semelhante, portanto eles 
são descritos a seguir em conjunto. Já o pré-processamento dos sinais de fluxo de ar é distinto 
devido às próprias características desse tipo de sinal e, por isso, é descrito individualmente.  
 
3.2.1. Eletrocardiograma e Pressão Arterial 
 
Nesta seção serão descritos os processamentos aplicados aos sinais de ECG e PA até a etapa 
anterior ao cálculo de suas PSDs. O diagrama apresentado na Figura 16 fornece uma visão geral 
das etapas seguidas para que os sinais assumissem o formato ideal para o cálculo dos índices 
de VFC e BRS. 
 
Figura 16 – Diagrama representativo do pré-processamento dos sinais de ECG e PA para a obtenção dos 
indicadores da variabilidade da frequência cardíaca (VFC) e sensibilidade do barorreflexo (BRS). As etapas 
indicadas em cada bloco são explicadas no texto. 
 
Trechos contínuos dos sinais de ECG e PA de aproximadamente 4,5 minutos de duração foram 
escolhidos baseado em seus aspectos qualitativos, como presença excessiva de ruído (devido à 
movimentação do paciente durante a gravação, por exemplo, o que pode levar inclusive à perda 
de sinal em determinados trechos), distorções da linha de base e quantidade de batimentos 
ectópicos. Tentou-se escolher trechos do sinal de ECG que não apresentassem nenhum 
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batimento ectópico, porém quando isso não foi possível, o trecho com a menor quantidade foi 
selecionado.  
Uma vez que os sinais foram obtidos com a utilização de equipamentos próprios para a análise 
clínica, uma etapa de pré-processamento já foi feita simultaneamente à aquisição dos dados, 
com aplicação de filtros para retirar a influência da rede elétrica, da atividade muscular e de 
distorções da linha de base. Dessa forma, os sinais utilizados neste trabalho não possuíam 
distorções relevantes e optou-se por não utilizar uma fase adicional de filtragens, que poderia 
interferir nos resultados obtidos, principalmente na análise espectral.  
Para a detecção dos picos do ECG, foi utilizado o software CRSIDLab [122]. O CRSIDLab foi 
desenvolvido por Silva inicialmente em seu trabalho de graduação [58] na Universidade de 
Brasília (UnB) e suas funcionalidades estão atualmente sendo expandidas em seu mestrado na 
UnB. O CRSIDLab é uma extensão do ECGLab, que foi desenvolvido por Carvalho [123] e 
possui ferramentas para as diversas etapas de processamento do sinal de ECG para a obtenção 
de índices da VFC no domínio do tempo e no domínio da frequência. O CRSIDLab, por sua 
vez, permite o processamento e análise de sinais de respiração e pressão arterial, além daqueles 
de ECG, o que permite calcular índices temporais e espectrais que refletem as relações entre os 
sinais do sistema cardiorrespiratório, possibilitando a obtenção de índices da VFC, BRS e ACR. 
O software CRSIDLab possui uma rotina, originalmente concebida no software ECGLab, para 
a detecção automática dos picos R do ECG. Essa rotina é baseada na localização de máximos 
locais, o que é feito considerando o sinal de ECG uma função temporal contínua e calculando 
as suas derivadas de primeira e segunda ordem. Com essa detecção automática, o sinal de 
intervalos R-R (RRI) foi obtido. O sinal RRI é um sinal de tempo por tempo, em que o eixo das 
abscissas representa o tempo em que um batimento completo foi finalizado e o eixo das 
ordenadas representa a duração desse batimento, no instante de sua detecção. Uma posterior 
verificação visual foi realizada para garantir a correta detecção dos batimentos cardíacos e a 
possível existência de batimentos ectópicos nos sinais.  
A Figura 17 apresenta um exemplo de batimento ectópico no sinal de ECG. Como pode ser 
observado, o intervalo R-R de número 87 tem duração de 645 ms, o que é consideravelmente 
menor do que os intervalos na vizinhança deste pico. Após esse batimento, ocorre uma pausa 
compensatória, de modo que o intervalo de número 88 apresenta duração de 1160 ms, 
consideravelmente maior do que os vizinhos. Finalizados os dois intervalos de duração anormal, 
os que os seguem voltam a apresentar uma duração próxima ao que era anteriormente 
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observado. Em casos como este, as duas ondas R, a que representa o batimento ectópico em si 
e a que decorre do intervalo compensatório, são marcadas e posteriormente substituídas 
utilizando o algoritmo desenvolvido por Berger et al. [124], que terá suas vantagens explicadas 
adiante.   
 
 
Figura 17 – Exemplo de batimento ectópico. 
 
De forma similar, a pressão arterial sistólica (PAS) foi automaticamente detectada como o ponto 
máximo no sinal de PA em cada período cardíaco, com subsequente conferência visual. Os 
pontos no sinal de PAS correspondentes a batimentos ectópicos foram também removidos e 
substituídos com aplicação do algoritmo de Berger, assim como foi feito para o ECG.    
A marcação dos picos dos sinais de ECG e PAS da forma como feita na interface do software 
CRSIDLab é apresentada na Figura 18. Os sinais apresentados como exemplo se referem a um 
mesmo paciente na condição CPAP10. Os pontos vermelhos no ECG (gráfico superior) são os 
picos R detectados, a partir dos quais são calculados os intervalos RRI. Os pontos vermelhos 
na PA (gráfico inferior) referem-se aos pontos de máximo entre dois picos R, correspondentes 
à PAS.  
Cada pico de PAS ocorre após o pico R anterior, como pode ser observado na Figura 18. Isso 
ocorre pois após a ocorrência da contração ventricular há um pequeno atraso até que a PA atinja 
o seu valor máximo, mesmo quando esta medida de pressão é feita na aorta [26]. Como as 
medidas de pressão utilizadas neste trabalho foram feitas nos dedos dos pacientes [25], o atraso 
observado é ligeiramente maior do que ele seria caso a medida fosse feita nas proximidades do 
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coração. A existência desse atraso possibilita ainda outra maneira de detecção dos pontos de 
PAS quando a detecção dos intervalos RR já foi realizada, uma vez que bastaria localizar os 
pontos máximos do sinal de PA entre dois picos R consecutivos.  
 
Figura 18 – Marcação, no software CRSIDLab, dos picos R no sinal de ECG e dos pontos de PAS no sinal de 
PA. 
 
A Figura 19 apresenta, nessa ordem, trechos dos sinais de RRI, PAS e VPI (que terá o seu 
processamento descrito adiante) da forma como estão até essa etapa do processamento. Os 
sinais RRI e PAS resultantes possuem amostragem não-uniforme, já que cada amostra 
corresponde a um pico do sinal, que naturalmente não ocorre em intervalos fixos. Entretanto, a 
aplicação de métodos no domínio da frequência exige que os sinais sejam amostrados de 
maneira uniforme [57], assim como a aplicação de métodos temporais baseados em modelos, 
que exigem que os sinais tenham amostras nos mesmos instantes de tempo [102].  Por esse 
motivo o processo de interpolação e reamostragem é importante. É possível observar que, 
devido às próprias características dos sinais, eles não têm seu início no mesmo intervalo de 




Figura 19 – Trechos dos sinais de RRI, PAS e VPI no software CRSIDLab, evidenciando o fato de que o instante 
inicial de cada um deles não é o mesmo. 
 
Para resolver este problema, o sinal RRI foi utilizado como a referência para o início do dos 
demais sinais, uma vez que ele é o sinal que começa por último. Isso ocorre porque a primeira 
amostra do sinal RRI só ocorre ao final do primeiro batimento do sinal ECG, o que faz com que 
o sinal RRI tenha um atraso, em relação aos outros sinais, equivalente à duração do primeiro 
batimento cardíaco considerado. A partir do ponto inicial definido, foram consideradas 1090 
amostras para todos os sinais. Esse valor foi escolhido porque todos os sinais utilizados no 
estudo possuíam ao menos 1090 amostras de comprimento.  
Dessa forma, garante-se que no instante inicial e no instante final considerados, os três sinais 
possuam amostras, sem a necessidade de completar os trechos inicialmente sem amostras com 
valores zero (zero padding) ou considerar o sinal periódico, substituindo os trechos vazios pelo 
trecho final/inicial do próprio sinal.  
A próxima etapa realizada consistiu na interpolação dos sinais para garantir que todos 
possuíssem amostragem uniforme, necessária para a análise espectral e para a análise utilizando 
métodos paramétricos [57,102]. Isso foi realizado por meio da aplicação do algoritmo de Berger 
[124], que foi desenvolvido especificamente para o tratamento de sinais de RRI, considerando 
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particularmente o fato desses sinais não serem uniformemente amostrados. O algoritmo tem por 
objetivo causar menos distorções na análise espectral desse tipo de sinal e estudos que 
compararam os resultados das PSDs gerados após a aplicação dele com os resultados gerados 
após a aplicação de métodos usuais na interpolação de sinais de amostragem não-uniforme, 
como a utilização de interpolação cúbica, mostraram que de fato há menos distorções e que o 
espectro obtido é mais próximo do esperado com o método de Berger [124,125]. A 
implementação do algoritmo está disponível no software CRSIDLab [122] para o 
processamento dos sinais de RRI e também para os sinais de PAS e PAD, em uma adaptação 
do algoritmo original.  
Em seguida, os sinais foram reamostrados a uma frequência escolhida de 4 Hz. Esse valor foi 
definido, de acordo com o teorema de Nyquist [57], para garantir a correta representação do 
sinal RRI de pacientes que possuíssem frequência cardíaca no momento da coleta dos sinais de 
até 120 batimentos por minuto (bpm), o que já pode ser considerado taquicardia [126]. O valor 
de 120 bpm é equivalente a uma frequência de 2 Hz. Portanto, uma frequência de amostragem 
equivalente ao menos ao dobro da máxima componente de frequência presente no sinal, ou seja, 
4 Hz, é suficiente, em teoria, para representá-lo fielmente. Uma vez que os sinais fisiológicos 
dos pacientes foram obtidos em situações de repouso, em nenhum caso a frequência cardíaca 
observada chegou próxima aos 120 bpm, o que pode ser visualizado na Tabela 1. Dessa forma, 
a frequência de reamostragem escolhida é satisfatória. O sinal de PAS, por ser dependente do 
ritmo cardíaco, também satisfaz o teorema de Nyquist com a frequência de amostragem 
definida.     
Além disso, o valor escolhido para a frequência de amostragem está de acordo com o que é 
normalmente realizado em pesquisas relacionadas à VFC, que utilizam frequências variando de 
1 Hz a 10 Hz, sendo a maioria concentrada na faixa de 2 Hz a 4 Hz [57,58,1,127]. Assim, os 
índices VFC e BRS calculados ao longo deste trabalho foram obtidos a partir dos sinais RRI e 
PAS alinhados e reamostrados a 4 Hz. 
 
3.2.2. Sinal de Fluxo de Ar 
 
O procedimento aplicado aos sinais de fluxo de ar para a obtenção dos indicadores do 
acoplamento cardiorrespiratório é apresentado na Figura 20. Esta seção descreve o 





Figura 20 – Diagrama representativo do pré-processamento dos sinais de fluxo de ar para a obtenção dos 
indicadores do acoplamento cardiorrespiratório.  
 
O sinal de fluxo de ar, em L/s, estava presente apenas na condição CPAP10. Inicialmente, foram 
utilizados trechos do sinal com duração aproximada de 4,5 minutos que correspondessem ao 
trecho de sinal de ECG previamente escolhido. A etapa de pré-processamento também foi 
realizada com o auxílio do software CRSIDLab. Os sinais utilizados como exemplo se referem 
a um mesmo paciente. A Figura 21 apresenta um trecho do sinal de fluxo de ar visualizado na 
interface do software CRSIDLab.  
 
Figura 21 – Sinal de fluxo de ar em L/s. 
 
Para a obtenção dos índices do acoplamento cardiorrespiratório baseado no modelo apresentado 
no item 2.1.11, é necessário que o sinal de respiração esteja na forma de volume pulmonar 
instantâneo (VPI). Para isso, o sinal de fluxo de ar foi integrado numericamente, produzindo 
um sinal VPI medido em litros. A Figura 22 ilustra o resultado da integração do sinal de fluxo 




Figura 22 – Trecho de um sinal de volume pulmonar instantâneo (VPI), em litros, resultante da integração 
numérica do sinal de fluxo de ar. 
 
Após a integração, o sinal de VPI apresenta uma tendência de crescimento indesejada, como 
pode ser visto na Figura 22. Esse comportamento é resultado da diferença entre o volume de ar 
inalado e o volume de ar exalado, o que se deve principalmente à diferença de temperatura 
existente entre o ambiente e o ar exalado, que está a uma temperatura equivalente à temperatura 
do corpo do paciente. Como a temperatura do corpo é maior do que a do ambiente, os gases 
provenientes da respiração são expandidos durante a exalação, o que faz com que o volume de 
ar expelido seja maior que o volume de ar inalado [128]. Outro fator que contribui para o 
aumento do volume de ar exalado é a umidificação que ocorre nos alvéolos pulmonares [129].   
Para remover a tendência crescente observada, há diversas alternativas disponíveis. Optou-se 
pela aplicação de um filtro passa altas com frequência de corte muito baixa. Essa abordagem 
trata a tendência de crescimento indesejada como uma componente de baixíssima frequência 
presente no sinal, abaixo da frequência mínima de interesse, e que, portanto, pode ser removida 
pela aplicação do filtro.  
Em adultos, a frequência respiratória natural é da ordem de 12 a 20 respirações por minuto 
[130], ou seja, o sinal de fluxo de ar em condições normais possui uma frequência que pode 
variar de 0,2 Hz a 0,33 Hz. Portanto, a frequência de corte escolhida para o filtro passa altas em 
questão foi de 0,01 Hz, de forma a retirar apenas a tendência de crescimento de baixa frequência 
e ao mesmo tempo não afetar as informações contidas na banda de frequências que é de 
interesse para este estudo (0,04 a 0,4 Hz), o que se mostrou efetivo.      
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Após a remoção bem-sucedida da tendência de crescimento, o sinal de VPI assume a forma 
apresentada na Figura 23. O resultado obtido é também coerente em termos fisiológicos, uma 
vez que um indivíduo adulto em condições normais de respiração possui um volume pulmonar 
corrente da ordem de 0,5 L [26]. Uma vez que o interesse do estudo é apenas nas oscilações 
dos sinais fisiológicos, o sinal de VPI, como apresentado na Figura 23, possui média zero. 
Entretanto, fisiologicamente isso não ocorre, pois há sempre um volume de ar residual nos 
pulmões [26,29].  
  
 
Figura 23 – Trecho de um sinal de VPI, em litros, após remoção da tendência de crescimento observada na 
Figura 22. 
 
Os sinais de VPI dessa forma ainda possuem frequência de amostragem de 200 Hz. Para obter 
a frequência desejada e previamente definida em 4 Hz, foi realizada uma reamostragem por 
interpolação cúbica. Como a amostragem dos sinais em questão é uniforme, não há necessidade 
da aplicação do algoritmo de Berger.  
De posse dos sinais reamostrados a 4 Hz, realizou-se o procedimento de alinhamento já descrito 
e apresentado na Figura 19. Após isso, procedeu-se ao cálculo das PSDs e sequencialmente à 




3.3. Cálculo das Densidades Espectrais de Potência  
 
As estimativas das densidades espectrais de potência (PSDs) foram calculadas por meio de três 
métodos distintos com o objetivo de se obter os resultados que melhor se adaptassem ao cálculo 
dos índices autonômicos em estudo. As figuras apresentadas nessa seção são referentes aos 
dados de um mesmo paciente na condição CPAP10.  
O primeiro método consistiu na aplicação direta da transformada de Fourier aos sinais, como 
definido em (8), utilizando para isso o algoritmo da FFT e a aplicação prévia de uma janela 
Hann. Os resultados obtidos para as PSDs dos sinais RRI, PAS e VPI são apresentados, 
respectivamente, na Figura 24, Figura 25 e Figura 26. As linhas pontilhadas em vermelho 
mostram as frequências que dividem as bandas de interesse: LF (0,04 Hz – 0,15 Hz) e HF (0,15 
Hz – 0,4 Hz).  
 
Figura 24 – Densidade Espectral de Potência (PSD) 
do sinal RRI calculada por meio do método FFT. 
 
Figura 25 – Densidade Espectral de Potência (PSD) 




Figura 26 – Densidade Espectral de Potência (PSD) do sinal VPI calculada por meio do método FFT. 
 
Pode-se observar que os espectros obtidos pela aplicação direta da FFT são naturalmente 
ruidosos, com a existência de muitas oscilações nas vizinhanças dos picos de frequência. A 
aplicação direta da FFT não permite a distinção entre o sinal e o ruído que o acompanha. Com 
o objetivo de reduzir a influência dos ruídos presentes nas estimativas da PSD, aumentando sua 
confiança estatística por meio da suavização dos dados [58], foram também aplicados os 
métodos do periodograma de Welch e o método da Média das Frequências para calculá-las. 
Esses dois métodos, através do cálculo de médias, reduzem a variância das estimativas da PSD 
e também a influência de ruídos presentes nos sinais [131], como explicado a seguir.  
O método de Welch [132] consiste em dividir o sinal no domínio do tempo para o qual se deseja 
calcular a PSD em trechos menores com a existência de intervalos de superposição entre eles, 
que usualmente é de 50%. Após isso, é aplicada uma janela a cada um dos trechos e a FFT é 
calculada, obtendo-se assim a estimativa da PSD do trecho em questão. Por fim, uma média de 
todas as PSDs obtidas é calculada, fornecendo uma estimativa menos ruidosa da PSD do sinal.  
A Figura 27 ilustra esquematicamente o procedimento descrito. O sinal apresentado é dividido 
em K segmentos (4, na figura) constituídos cada um de L pontos (7, na figura), com offset de 
D pontos (6, na figura). Assim, a superposição entre os segmentos tem comprimento de L-D 




Figura 27 – Representação esquemática da técnica empregada na obtenção das PSDs pelo método Welch. Fonte: 




Dessa forma, o comprimento total do sinal pode ser definido como: 
𝑁 = 𝐿 + 𝐷(𝐾 − 1). 
 
(25) 
No método de Welch, uma janela é aplicada a cada um dos K trechos de sinal de comprimento 
L, com o objetivo de suavizar as suas bordas e as distorções causadas pelo efeito de borda. 
Neste trabalho foram empregadas janelas Hann, denotadas por W(i), i=0, ..., L-1. Assim, 
formam-se as sequências X1(i)W(i), ..., Xk(i)W(i), e são calculadas, para cada uma das 




















2         𝑘 = 1, 2, … , 𝐾, 
 
(27) 
































As figuras 28, 29 e 30 mostram, respectivamente, o gráfico das PSDs dos sinais RRI, PAS e 
VPI calculadas pelo método de Welch. Neste trabalho, utilizou-se K = 8 com sobreposição de 
50%.   
 
Figura 28 – Densidade Espectral de Potência (PSD) 
do sinal RRI calculada por meio do método Welch. 
 
Figura 29 – Densidade Espectral de Potência (PSD) 




Figura 30 – Densidade Espectral de Potência (PSD) do sinal VPI calculada por meio do método Welch. 
O último método aplicado ao cálculo da PSD foi o método da Média das Frequências [131], 
que diferentemente do método de Welch, não altera a estrutura do sinal antes da aplicação da 
transformada de Fourier.  
Primeiramente, a PSD é calculada como no primeiro método, apenas utilizando o algoritmo da 
FFT. Em seguida, a PSD obtida é suavizada com um processo de cálculo de médias ao longo 






















Na implementação do método, utilizou-se B = 10. Assim, a média de cada trecho de dez pontos 
de ?̂?𝑢𝑢 origina um ponto de ?̂?𝑚𝑓. As figuras 31, 32 e 33 apresentam as PSDs obtidas pelo método 





Figura 31 – Densidade Espectral de Potência (PSD) 
do sinal RRI calculada por meio do método Média 
das Frequências. 
 
Figura 32 – Densidade Espectral de Potência (PSD) 
do sinal PAS calculada por meio do método Média 
das Frequências. 
 
Figura 33 – Densidade Espectral de Potência (PSD) do sinal VPI calculada por meio do método Média das 
Frequências. 
Pelo próprio fato de ser uma estimativa, a PSD não tem uma confiança estatística alta. Seu 
desvio-padrão é sempre 100% do valor estimado, não sendo dependente do número de amostras 
utilizadas em seu cálculo. Assim, aumentar o número de amostras utilizadas na estimação não 
melhora a sua precisão [58]. Uma maneira efetiva para elevar a confiança estatística da PSD é 
aplicar métodos de suavização dos dados, como os dois últimos apresentados. Entretanto, ao se 
optar por essa abordagem, perde-se resolução em frequência [58].   
A observação dos resultados produzidos pelos métodos utilizados permite verificar a relação 
inversamente proporcional entre suavização das curvas e perda de resolução em frequência. 
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Levando esse fato em consideração, todas as PSDs foram calculadas por meio da aplicação do 
método do periodograma de Welch, que promove uma suavização intermediária entre os 
métodos da FFT e da Média das Frequências.  
 
3.4. Cálculo das Funções de Resposta em Frequência e 
Funções de Coerência 
 
As funções de resposta em frequência (FRF) foram calculadas neste trabalho de acordo com a 
definição apresentada na eq. (16) e as funções de coerência correspondentes às FRFs foram 
calculadas da maneira definida na eq. (24). Os gráficos apresentados nesta seção se referem ao 
mesmo paciente na condição CPAP10. As linhas pontilhadas na vertical indicam as frequências 
que delimitam as regiões de alta e baixa frequência que são de interesse para este estudo (0,04, 
0,15 e 0,4 Hz).  
Tanto as FRFs quanto as funções de coerência foram obtidas por meio dos três diferentes 
métodos já descritos, sendo o primeiro o método FFT. As figuras 34, 35 e 36 apresentam, 




Figura 34 – Magnitude da FRF entre RRI e PAS 
calculada por meio do método FFT. 
 
Figura 35 – Fase da FRF entre RRI e PAS calculada 





Figura 36 – Coerência da FRF entre RRI e PAS calculada por meio do método FFT. 
 
É possível observar que a FRF obtida apresenta uma quantidade relativamente alta de ruído em 
suas respostas de magnitude e fase, o que era esperado, uma vez que as PSDs calculadas pelo 
método FFT também apresentam esse comportamento, devido a ruídos de medição. Entretanto, 
a característica mais peculiar do resultado gerado por esse método diz respeito à superestimação 
da função de coerência, que como pode ser visto, apresenta valor unitário para todas as faixas 
de frequência consideradas. 
A superestimação da coerência, unitária para todos os valores de frequência, como ilustra a 
Figura 36, é consequência do próprio método FFT, que assume que todo o ruído presente no 
sinal de saída é proveniente do ruído presente no sinal de entrada, ou de outra maneira, o método 
assume que o ruído presente nos sinais é de fato parte do sinal. Segundo a definição de coerência 
apresentada em (22), o valor de coerência entre dois sinais sem ruído e relacionados por um 
sistema linear será unitário para todas as faixas de frequência onde exista alguma potência, 
como ocorre aqui. 
Dessa forma, por meio do método FFT não é possível afirmar em quais faixas de frequência a 
FRF obtida pode ser considerada confiável e consequentemente não é possível aplicar os 
métodos de cálculo dos índices autonômicos que levam em conta o critério da coerência, que 
será descrito adiante.  
O método de Welch e o método da Média das Frequências foram também utilizados por serem 
formas de aumentar a confiança estatística da estimativa das PSDs [133,58,1] e 
consequentemente das FRFs. As figuras 37, 38 e 39 trazem, respectivamente, as respostas em 
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magnitude, fase e função de coerência da FRF que relaciona os sinais RRI e PAS obtida pelo 
método de Welch. A linha horizontal vermelha observada no gráfico da função de coerência 
indica a delimitação do valor de coerência a partir do qual a estimativa da FRF é considerada 
confiável, ou seja, 0,5.  
 
 
Figura 37 – Magnitude da FRF entre RRI e PAS 
calculada por meio do método Welch. 
 
Figura 38 – Fase da FRF entre RRI e PAS calculada 
por meio do método Welch. 
 
 
Figura 39 – Coerência da FRF entre RRI e PAS calculada por meio do método Welch. 
 
Já as figuras 40, 41 e 42 apresentam, respectivamente, magnitude, fase e função de coerência 




Figura 40 – Magnitude da FRF entre RRI e PAS 
calculada por meio do método Média das 
Frequências. 
 
Figura 41 – Fase da FRF entre RRI e PAS calculada 
por meio do método Média das Frequências. 
 
 
Figura 42 – Coerência da FRF entre RRI e PAS calculada por meio do método Média das Frequências. 
Da mesma forma observada para as PSDs, o resultado da FRF produzida pelo método de Welch 
é menos ruidoso do que aquela produzida pelo método FFT. O método da Média das 
Frequências, por sua vez, produz um resultado ainda menos ruidoso do que o método de Welch. 
Como já mencionado, a contrapartida da redução de ruído na estimativa da PSD e FRF é a perda 
de resolução em frequência. Dessa maneira, o método que apresenta melhor resolução é o 
método FFT, seguido pelos métodos de Welch e Média das Frequências, como também pode 
ser observado nos gráficos.   
O cálculo de médias ao longo do espectro da forma como é feito nos métodos de Welch e da 
Média das Frequências pode introduzir um viés relevante na estimativa, principalmente em 
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regiões de frequência que originalmente apresentavam picos de magnitude ou fase acentuados, 
ou seja, quando valores adjacentes são muito distintos. Isso pode ser constatado na observação 
dos resultados produzidos, uma vez que os maiores picos de magnitude observados na FRF 
produzida pelo método FFT desparecem quando a função é obtida pelos outros dois métodos. 
O mesmo acontece para as variações bruscas da resposta em fase da FRF.  
O viés introduzido na estimativa é particularmente maior no método da Média das Frequências 
devido ao fato da suavização produzida nas curvas ser muito intensa, resultando em uma 
estimativa da FRF que se comporta de maneira indesejavelmente distante do resultado que seria 
observado na FRF real. Assim, levando em conta as considerações feitas, optou-se por utilizar 
o método de Welch para obtenção das FRFs utilizadas neste trabalho, como sugerido, entre 
outros, por Khoo [90], Clifford [57] e Brown [92]. 
A FRF para a relação entre os sinais de RRI e VPI, que representa a dinâmica do acoplamento 
cardiorrespiratório, também foi obtida pelo método de Welch. As figuras 43, 44 e 45 
apresentam, respectivamente, as respostas em magnitude e fase e a função de coerência dessa 
FRF. 
 
Figura 43 – Magnitude da FRF entre RRI e VPI 
calculada por meio do método Welch. 
 
Figura 44 – Fase da FRF entre RRI e VPI calculada 





Figura 45 – Coerência da FRF entre RRI e VPI calculada por meio do método Welch. 
 
3.5. Índices da Variabilidade da Frequência Cardíaca 
 
A obtenção de índices da VFC tornou-se relativamente simples do ponto de vista clínico devido 
ao desenvolvimento de tecnologias que permitem o acesso aos sinais fisiológicos de forma não 
invasiva, rápida, barata, segura e precisa [66,4,1,57]. A disponibilidade de plataformas e de uma 
ampla variedade de métodos que oferecem o armazenamento e análise dos sinais também 
facilitou a realização da grande quantidade de pesquisas já conduzidas na área. 
Entretanto, mesmo com os esforços das últimas décadas, o uso clínico de índices da VFC ainda 
apresenta limitações, principalmente devido à natureza extremamente complexa dos 
mecanismos fisiológicos envolvidos [4,66]. A alta variabilidade observada entre diferentes 
sujeitos e as influências indesejadas provenientes de outras atividades fisiológicas paralelas são 
fatores que refletem essa complexidade e que impactam a aplicabilidade clínica dos métodos 
até então desenvolvidos. Talvez por esses motivos, a análise da VFC ainda não é amplamente 
utilizada por médicos como uma ferramenta clínica rotineira [4].   
Dessa forma, ainda não há consensos fortemente estabelecidos sobre a forma como os índices 
devem ser obtidos no que diz respeito à obtenção dos sinais, passando pelo seu processamento 
e aplicação dos métodos; e também sobre as possíveis interpretações clínicas baseadas nesses 
índices. Nesse sentido, os métodos de análise da VFC no domínio do tempo apresentam, de 
forma relativa, uma maior padronização em sua metodologia de cálculo e na interpretação 
clínica de seus resultados [1], o que se deve à sua simplicidade, tanto de cálculo quanto de 
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entendimento, um fator muito importante quando se considera uma área de estudo 
interdisciplinar que necessita da colaboração de pesquisadores com as mais diversas formações.  
Por outro lado, métodos mais avançados, como é o caso dos espectrais, apesar de largamente 
empregados em pesquisas há várias décadas, ainda são pouco padronizados, principalmente 
devido à grande quantidade de métodos diferentes de pré-processamento e estimação de 
espectro dos sinais descritos na literatura [66,58,57]. Isso dificulta comparações de resultados 
de diferentes pesquisas e naturalmente compromete a interpretação clínica.  
Neste trabalho, para a análise da VFC, foram empregados métodos estatísticos no domínio do 
tempo, bem como métodos espectrais. Suas vantagens e desvantagens são evidenciadas e seus 
resultados são, ao final, comparados. 
 
3.5.1. Métodos Estatísticos 
  
Dois métodos estatísticos já consolidados na literatura foram empregados na análise da VFC, 
gerando dois índices distintos para sua caracterização. O primeiro índice, SDNN, é calculado 
simplesmente como o desvio padrão do sinal RRI [58,66,1], o qual foi obtido a partir do ECG. 
O segundo índice, denominado RMSSD, é calculado como o valor quadrático médio (RMS) do 
sinal formado pelas diferenças sucessivas do sinal RRI [58,66,1].  
As vantagens desses métodos são principalmente a simplicidade e o fato de seu cálculo não 
exigir grande esforço computacional, o que é um fator extremamente relevante no 
desenvolvimento de aplicações clínicas em tempo real, por exemplo. Outra vantagem diz 
respeito ao fato de que métodos no domínio do tempo não exigem dos sinais a característica de 
estacionariedade da mesma forma que os métodos espectrais [58]. Apesar disso, métodos 
temporais não permitem que sejam feitas análises acerca dos efeitos dos ramos simpático e 
vagal do SNC [58], o que constitui sua principal limitação. Outra desvantagem é sua alta 
sensibilidade à presença de outliers nos dados utilizados [57].   
 
3.5.2. Métodos Espectrais 
 
Os métodos espectrais aplicados consistem no cálculo da área abaixo da PSD do sinal RRI nas 
regiões de frequência de interesse [57,58]. O primeiro índice considera apenas a área abaixo da 












A interpretação fisiológica da banda LF é um pouco controversa, entretanto a maioria dos 
autores define que essa banda representa tanto influências do SNA simpático quanto do 
parassimpático [61,66,1].   
A potência total em cada faixa de frequências varia muito mesmo entre indivíduos saudáveis e 
da mesma idade [58], fazendo com que comparações diretas entre esses indicadores não sejam 
muito confiáveis. Para contornar esse problema, Pagani [69]e Maliani [134] sugerem uma 
normalização ao longo das bandas de frequência. Assim, o segundo índice calculado também 
considera a região LF, porém com normalização em relação ao somatório das bandas LF e HF.  
Entretanto, os índices normalizados também são questionados, uma vez que eles acabam por 
refletir de forma parcial a potência presente nas bandas LF e HF [58]. Por exemplo, se forem 
comparados dois casos em que as potências absolutas na banda LF são iguais, mas as potências 
na banda HF são diferentes, o índice LF normalizado naturalmente não será igual para os dois 
casos. Assim, na prática, a potência absoluta da banda HF está afetando o índice obtido. Por 
essa razão, a Task Force of The European Society of Cardiology and The North American 
Society of Pacing and Electrophysiology [1] sugere que os índices normalizados sejam 
reportados juntamente com os valores absolutos de potência em cada banda espectral.  
O índice normalizado foi então definido como  
 













Os outros dois índices espectrais calculados para a análise da VFC utilizam uma metodologia 
análoga à apresentada para os índices HRVLF e HRVLFn, porém considerando agora a região 
HF do espectro. Diferentemente da banda de baixa frequência, o fato da banda HF representar 
uma medida da atividade parassimpática do SNA é amplamente aceito na comunidade clínica 












Analogamente, sua versão normalizada ao longo das bandas LF e HF foi definida como 
 












Os quatro métodos apresentados utilizam a PSD obtida através do periodograma de Welch 
[135].  
A principal vantagem dos métodos espectrais é sua capacidade de analisar a contribuição 
específica de cada um dos ramos do SNA, permitindo que sejam feitas inferências sobre o 
estado em que se encontra determinado paciente em termos da sua capacidade de controle 
autonômico, considerando possíveis desequilíbrios entre os estímulos vagais e simpáticos.  
 
3.6. Índices da Sensibilidade do Barorreflexo  
 
Apesar de muito informativa, a obtenção e análise dos índices BRS ainda não é tão amplamente 
difundida como já é o estudo da VFC. De forma semelhante, esses indicadores também 
permitem que o funcionamento do controle autonômico de um indivíduo seja avaliado [2,13].  
Assim, o interesse na obtenção de marcadores da sensibilidade do barorreflexo tem aumentado. 
Entretanto, os métodos aplicados de forma mais usual em estudos clínicos ou laboratoriais são 
ou invasivos, como é o caso do uso de drogas que têm ação vasodilatadora ou vasoconstritora, 
ou tecnicamente complexos, como a técnica neck chamber, que estimula diretamente os 
barorreceptores carotídeos através da aplicação de pressão por meio de válvulas posicionadas 
sobre o pescoço [136].     
As técnicas mais recentes para obtenção de índices BRS baseiam-se na análise computacional 
de variações espontâneas dos sinais de PAS e RRI tanto no domínio do tempo quanto no 
domínio da frequência [81,136,2]. Naturalmente, essas técnicas exigem a aplicação das teorias 
de processamento de sinais e de engenharia de sistemas, razão pela qual são aplicadas neste 
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trabalho. Todos os métodos utilizados são apresentados a seguir, detalhando suas características 
e evidenciando suas vantagens e desvantagens.       
 
3.6.1. Métodos Temporais 
O primeiro método aplicado para o cálculo dos índices BRS é um método temporal conhecido 
como método da sequência, que foi proposto devido à sua similaridade com o tradicional e 
invasivo método da inclinação, o mais comumente empregado em estudos clínicos que têm por 
objetivo avaliar a BRS [81]. As similaridades entre os métodos e a justificativa da utilização do 
método da sequência são apresentadas a seguir.   
O método da inclinação consiste em perturbar, de alguma maneira, o sistema de controle da 
pressão sanguínea e medir a resposta obtida à essa perturbação. As formas mais comuns de 
provocar essa perturbação são utilizando medicamentos que induzem variações na pressão 
arterial ou fazendo rápidas variações na posição dos pacientes. Enquanto as variações são 
provocadas, sinais de eletrocardiograma e pressão arterial são constantemente obtidos. 
Dessa maneira, os sinais de PAS e RRI são plotados na forma (x,y) como variáveis dependentes 
e uma regressão linear é realizada com os pontos obtidos, gerando uma reta com determinado 
coeficiente angular, o qual é definido como o índice BRS desejado [81]. 
A grande maioria dos estudos que utiliza medicamentos para perturbar o sistema de controle da 
pressão arterial faz uso da fenilefrina para aumentar a pressão arterial e do nitroprussiato para 
diminuí-la [81]. A técnica da fenilefrina produz resultados que inclusive são utilizados como 
referência para a comparação e avaliação de resultados produzidos por métodos recém 
propostos [2].   
O método da sequência, diferentemente do método da inclinação, não utiliza meios externos 
para variar a pressão arterial, sendo, portanto, um método não-invasivo que se baseia nas 
mudanças espontâneas que ocorrem no sistema cardiorrespiratório. O método da sequência 
também é baseado na inclinação da reta de regressão linear entre PAS e RRI plotados como 
(x,y). Porém essa inclinação é obtida como a média das diversas inclinações observadas em 
trechos monotonicamente crescentes/decrescentes da associação entre os sinais PAS e RRI, 
uma vez que estarão ocorrendo apenas flutuações naturais e não haverá um grande trecho 
crescente ou decrescente como aquele que é observado após o uso de medicamentos [137,85]. 
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Para que um trecho fosse considerado válido, deveria haver ao menos três pontos sequenciais 
que estivessem simultaneamente crescendo ou decrescendo, além da diferença entre os pontos 
consecutivos ser de ao menos 0,5 mmHg para a PAS e 1 ms para o RRI. Uma ilustração de uma 
sequência válida é apresentada na Figura 46. Essa restrição tem o efeito de um filtro, retirando 
possíveis flutuações devidas unicamente a ruídos e alterando a quantidade de trechos 
considerados válido no cálculo da média das inclinações [81].   
 
 
Figura 46 – Representação de trechos dos sinais RRI e PAS em que há uma sequência crescente válida, contendo 
a quantidade mínima de três pontos consecutivos que diferem entre si por um valor maior do que aquele definido 
como sendo o mínimo em ΔRRImin (1 ms) e ΔPASmin (0,5 mmHg). Fonte: Adaptado de [81]. 
Os mecanismos fisiológicos que promovem a estimulação e a desativação dos barorreceptores 
são diferentes [85]. Por esse motivo, os trechos crescentes e os trechos decrescentes da 
associação entre os sinais PAS e RRI são analisados separadamente, gerando dois índices 
distintos. A média das inclinações dos trechos crescentes dá origem ao índice BRSseq+, 
enquanto a média das inclinações de trechos decrescentes origina o índice BRSseq-.   
Por serem calculados no domínio do tempo, os índices BRSseq+ e BRSseq- não permitem que 
inferências acerca da influência dos ramos simpático e vagal do SNA sejam feitas na análise de 
seus resultados, uma vez que a diferença entre o controle exercido por cada um dos ramos é 
evidenciada com base em sua frequência de atuação. Por outro lado, os índices são de 
relativamente fácil obtenção e não exigem grande esforço computacional em seu cálculo.  
 
3.6.2. Métodos Espectrais 
 
Os métodos no domínio da frequência que permitem obter índices BRS baseiam-se nas relações 
existentes entre as PSDs dos sinais de PAS e RRI, partindo do princípio de que oscilações 
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espontâneas na PAS produzem oscilações de mesma frequência no sinal RRI por meio da ação 
dos mecanismos do barorreflexo [2].  
Há diversas maneiras de se definir índices BRS espectrais. A primeira maneira empregada 
define o índice BRSLF como a raiz quadrada da razão entre as componentes espectrais dos sinais 
RRI e PAS na região de baixa frequência (LF: 0.04 a 0.15 Hz) de suas PSDs [81,138], como 
apresentado em (37). Na equação, as PSDs dos sinais RRI e PAS são respectivamente 
representadas por 𝑃𝑆𝐷𝑅𝑅𝐼(𝑓) e 𝑃𝑆𝐷𝑃𝐴𝑆(𝑓):  
A definição do cálculo do índice BRSLF tem como premissa a suposição de que a pressão 
sanguínea é controlada principalmente por oscilações na banda LF, que são relacionadas ao 
mecanismo de regulação da pressão [81,138]. Simultaneamente, ao definir o cálculo apenas 
para a região LF, o método é também capaz de filtrar as influências indesejadas da mecânica 
da respiração, que normalmente se concentram na região de alta frequência (HF: 0.15 a 0.4 Hz) 
do espectro [83].         
A principal limitação do índice BRSLF é o fato de que seu cálculo não possui artifícios que 
garantam que os sinais de RRI e PSA estejam sincronizados ou que sejam correlacionados.  
Uma possibilidade para contornar esse problema é adicionando o conceito da coerência ao 
cálculo do índice, uma vez que a razão entre RRI e PAS nas regiões de frequência em que os 
sinais são linearmente correlacionados expressa os efeitos da atividade do barorreflexo [85].  
A coerência é dada em função da frequência e indica quão bem os sinais estão linearmente 
acoplados em um dado sistema. A existência de valores de coerência superiores a 0,5 indica um 
acoplamento linear satisfatório entre os sinais em uma determinada faixa de frequências 
[66,2,81]. 
Em todos os métodos no domínio da frequência utilizados neste trabalho, foram calculados um 
índice sem o uso da coerência e um índice equivalente com o uso da coerência para efeitos de 
comparação e, se possível, para melhorar a estimativa fornecida pela técnica. Entretanto, outros 
estudos mostram que o uso do critério da coerência não garante, por si só, resultados mais 













Dessa maneira, o índice BRSLF-C foi definido da mesma maneira que o índice BRSLF, mas 
considerando em seu cálculo apenas as faixas de frequência onde a coerência fosse maior do 













O índice BRSHF, com sua definição descrita em (39), foi calculado da mesma maneira que o 
índice BRSLF, porém considerando apenas a região HF do espectro, que é associada à atividade 
respiratória [2,140], outro componente oscilatório que impacta a mensuração de índices BRS.  
 
 













O índice BRSα, proposto por Lucini et al. [141], também foi calculado. Esse índice equivale à 
média dos índices BRSLF e BRSHF, representando o ganho geral da relação entre os sinais de 
RRI e PAS ao longo das regiões espectrais LF e HF [141,140,87], e tem a seguinte definição:  
 






O índice também foi calculado utilizando o critério da coerência (BRSαC), para efeitos de 
comparação.  
O uso do critério de coerência por si só não garante que as oscilações no sinal de PAS ocorreram 
anteriormente às oscilações no sinal de RRI, da forma como foi definido no modelo empregado 













de controle do barorreflexo. De fato, com base no conhecimento fisiológico sabe-se que a 
variável independente do sistema é a PAS, que precede as oscilações no RRI [26,81].  
Uma forma de garantir, nos métodos de cálculo da BRS, que as variações no sinal de PAS 
ocorrem antes das variações no sinal de RRI é utilizar o critério de fase. Calculando a diferença 
de fase entre os sinais em função da frequência, é possível afirmar que as oscilações de PAS 
ocorrem antes das oscilações de RRI quando a diferença de fase for negativa. Assim, insere-se, 
juntamente com o critério de coerência, o critério de fase no cálculo dos índices BRS. Dessa 
maneira, só são levadas em consideração as bandas de frequência em que a coerência tem valor 
superior a 0,5 e em que a diferença de fase é inferior a zero.  
A aplicação conjunta dos critérios de coerência e fase foi testada para todos os índices BRS 
espectrais calculados. Entretanto, as limitações impostas pelos critérios fizeram com que não 
houvesse, em nenhum dos casos, um número satisfatório de amostras das PSDs que 
satisfizessem simultaneamente os dois requisitos exigidos. Portanto, o critério de fase não foi 
aplicado para a geração de índices BRS.   
Os últimos índices espectrais obtidos basearam-se na função de resposta em frequência (FRF) 
de um modelo linear em malha aberta que tem como entrada o sinal de PAS e como saída o 
sinal de RRI [13,81,121]. Nesse modelo, a FRF é calculada como a razão entre a CPSD de RRI 
e PAS e a PSD de PAS [120,136], como indicado em (42). A FRF pode ser entendida como 
uma medida que representa a magnitude do sinal de saída (RRI) quando variações ocorrem no 
sinal de entrada (PAS) em uma dada frequência. 
 
 
A FRF fornece informações importantes sobre a dinâmica de um sistema sob o ponto de vista 
da engenharia. Entretanto, para aplicações clínicas é necessário que haja um índice simples que 
possa ser facilmente obtido e comparado para avaliar o estado de saúde de um paciente. 
Portanto, os índices BRS foram definidos como o valor médio do ganho da FRF na banda de 
frequência de interesse [84,81,2,90]. O primeiro índice, BRShLF, foi definido com base na 
região LF:  
 


















em que 𝐻𝐹𝑅𝐹(𝑓) representa a FRF. 
 
O índice BRShHF foi calculado considerando apenas a região HF: 
 










O índice BRShM equivale à média aritmética entre os índices BRShLF e BRShHF: 
 








Além dos três índices apresentados, foram também calculados os seus equivalentes com 
aplicação do critério da coerência: BRShLF-C, BRShHF-C e BRShM-C. 
 
 
3.6.3. Métodos de Identificação Paramétrica 
 
Em adição aos métodos espectrais, também foi aplicado um método temporal de identificação 
paramétrica para o cálculo de índices BRS [85,81]. Este método utiliza um modelo linear 
autorregressivo com entrada exógena (modelo ARX), que tem sua estrutura apresentada na 
Figura 47, com a PAS definida como o sinal de entrada, u(k), e o RRI definido como a saída, 






Figura 47 – Estrutura do modelo ARX utilizada para a identificação paramétrica. Fonte: modificado de 
CRSIDLab [122]. 
 
De acordo com o modelo utilizado, o sinal RRI pode ser expresso como uma combinação linear 
de seus próprios valores anteriores e de valores anteriores do sinal PAS [142]. As oscilações 
em torno da média que ocorrem no sinal RRI em um dado instante k, RRI(k), são descritas 
como combinações ponderadas de valores passados de RRI e oscilações em torno da média 
do sinal PAS,  PAS, como é apresentado na equação de diferenças (46). Os parâmetros do 
modelo ARX, as ordens p e q e o atraso DPAS, foram escolhidos com base no critério de 
descrição do comprimento mínimo, do inglês minimum description length (MDL) [143].  
O critério MDL leva em consideração a medida da qualidade de ajuste do modelo, selecionando 
o menor número possível de parâmetros e a melhor combinação entre eles, para formação de 
um modelo ótimo. A seleção de parâmetros realizada é baseada na minimização da variância 
dos erros residuais entre o sinal RRI medido e o sinal RRI predito [142,143]. Neste trabalho, 
metade das amostras dos sinais foram usadas para estimar o modelo, enquanto a outra metade 
foi utilizada para sua validação e teste de performance. A medida utilizada como critério nesse 
teste foi a raiz do erro quadrático médio de predição, do inglês root mean square error of 
prediction (RMSEP) [144]. 
Na Figura 47 e na equação (46), o erro e(k) representa a parcela da variabilidade observada no 
sinal RRI que não pode ser explicada pelo modelo empregado. Os coeficientes desconhecidos 
ai e bj são estimados a partir dos dados de RRI e PAS, enquanto N representa o número total de 




∆𝑅𝑅𝐼(𝑘) = ∑ 𝑎𝑖∆𝑅𝑅𝐼(𝑘 − 𝑖) +
𝑝
𝑖=1
∑ 𝑏𝑗∆𝑃𝐴𝑆(𝑘 − 𝑗 − 𝐷𝑃𝐴𝑆) + 𝑒(𝑘)
𝑞
𝑗=0
 (𝑘 = 1, ⋯ , 𝑁) (46) 
 
A partir do modelo, foram obtidos índices no domínio do tempo e da frequência. Os índices no 
domínio do tempo vieram diretamente das características da resposta ao impulso. Já os índices 
no domínio da frequência vieram de características da transformada de Fourier da resposta ao 
impulso. 
Para esse modelo em específico, a resposta ao impulso representa e descreve a dinâmica que 
relaciona, por meio do barorreflexo, as oscilações no sinal PAS e as consequentes variações 
observadas no sinal RRI [91].   
Os indicadores utilizados para caracterizar a resposta ao impulso estimada foram a magnitude 
da resposta ao impulso, IRmag, medida como a diferença entre o primeiro valor mínimo e o 
valor máximo da resposta ao impulso (em ms/mmHg); o tempo característico, Tchar, que 
fornece informações sobre a latência do sistema (em segundos); e o tempo de pico, Tpeak, que 
mede a duração entre o início da resposta ao impulso e a ocorrência do seu valor máximo (em 
segundos) [91,145].    
A transformada de Fourier da resposta ao impulso fornece um sinal que é, por definição, 
equivalente à FRF do sistema como obtida com o uso das PSDs [97,120]. Porém, na prática, as 
estimativas obtidas para a FRF com as duas abordagens são diferentes devido a características 
específicas dos métodos. Assim, foi possível calcular índices BRS da mesma maneira que se 
procedeu para obter os índices espectrais baseados na FRF obtida pelas PSDs. O índice 
BRSdgLF representa o ganho dinâmico da FRF na região LF (0,04 a 0,15 Hz), e é calculado 
como o valor médio da magnitude da FRF nessa banda de frequências:  






 ,  
 
(47) 
em que H(f) representa a transformada de Fourier da resposta ao impulso. 
De forma análoga, o índice BRSdgHF representa o ganho dinâmico da FRF na região HF (0,15 
a 0,5 Hz): 
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3.7. Índices do Acoplamento Cardiorrespiratório 
 
3.7.1. Métodos Espectrais 
 
Os índices espectrais do acoplamento cardiorrespiratório (ACR) foram obtidos por meio das 
mesmas metodologias aplicadas ao cálculo dos índices BRS espectrais, porém considerando as 
relações entre os sinais VPI e RRI.  
Dessa forma, utilizando a abordagem da PSD calculou-se os índices ACRLF e ACRHF como:  
 
em que os limites de integração utilizados definem e o índice será baseado na banda LF (0,04 
a 0,15 Hz) ou HF (0,15 a 0,4Hz). Foram também calculados os índices equivalentes com o uso 
da coerência, ACRLF-C e ACRHF-C. 
O índice ACRα foi também calculado como a média aritmética entre os índices ACRLF e 
ACRHF, bem como seu equivalente com o uso da coerência, ACRα-C. 
Os índices ACRhLF e ACRhHF foram calculados com a utilização da FRF da forma 
genericamente definida:  
 
em que 𝐻𝐹𝑅𝐹(𝑓) representa a FRF entre os sinais de RRI e VPI. Esses índices representam a 
média do ganho da FRF na banda de frequência de interesse. 
𝐴𝐶𝑅𝑏𝑎𝑛𝑑𝑎 𝑑𝑒 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢ê𝑛𝑐𝑖𝑎 = √
∫  𝑃𝑆𝐷𝑅𝑅𝐼(𝑓) 𝑑𝑓𝑏𝑎𝑛𝑑𝑎 𝑑𝑒 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢ê𝑛𝑐𝑖𝑎














O índice ACRhM foi definido como a média entre os índices ACRhLF e ACRhHF e os 




3.7.2. Métodos de Identificação Paramétrica 
 
O modelo ARX, anteriormente empregado no cálculo de índices BRS, também foi aplicado ao 
estudo das relações entre os sinais RRI e VPI, gerando índices ACR tanto no domínio do tempo 
quanto no domínio da frequência.  
Apenas um índice temporal foi obtido a partir da resposta ao impulso estimada pelo modelo 
ARX, o índice IRmag, que representa a diferença de amplitude entre os pontos mínimo e 
máximo da resposta ao impulso. Os índices espectrais obtidos foram ACRdgLF e ACRdgHF, 
calculados a partir da transformada de Fourier da resposta ao impulso, representando, 
respectivamente, a média do ganho dinâmico na região de baixa e alta frequência.  
 
3.8. Análise Estatística 
 
Em posse dos índices de VFC, BRS e ACR, diversas estatísticas descritivas foram calculadas 
para caracterização dos conjuntos de dados obtidos. Em seguida, foi realizada uma série de 
testes ANOVA com dois fatores e medidas repetidas. Os dois fatores considerados foram 
condição (basal, sham-CPAP ou CPAP10) e obstrução (obstruído ou não-obstruído). A 
utilização da medida repetida justifica-se pelo fato de que cada um dos pacientes foi colocado 
sob as três condições diferentes de aplicação da terapia CPAP, o que tem por consequência a 
existência de três índices distintos referentes a um mesmo indivíduo. Assim, a medida repetida 
foi definida como o número que identifica cada um dos pacientes.   
A análise de variância requer que os dados possuam um comportamento gaussiano. Por essa 
razão, foi necessário aplicar uma transformação logarítmica aos dados que não apresentavam 
distribuição normal [146]. Após a transformação, os dados foram submetidos a testes Shapiro-
Wilk [147] e todos apresentaram comportamento gaussiano. 
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Outro pré-requisito para a aplicação de testes ANOVA diz respeito à necessidade de 
homogeneidade da variância dos dados. Para verificar essa característica, foram empregados 
testes Brown-Forsythe [148]. Todos os conjuntos de dados apresentados nos resultados 
possuíam variância homogênea.  
Quando a análise de variância indicou significância estatística (p < 0,05) na diferenciação de 
pacientes de acordo com o seu grau de obstrução, condição de tratamento ou interação entre 
esses dois fatores, foram empregados, como análise post hoc, testes de Student com o método 
Holm-Sidak de ajuste dos valores p [149] para realização de comparações múltiplas entre pares 
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